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Resumen

Un sistema de interfaz cerebro-ordenador o Brain Computer Interface (BCI) permite controlar
dispositivos externos solo con la actividad eléctrica del cerebro. Es decir, permiten enviar comandos
al exterior, prescindiendo de todo canal de comunicacién muscular. Estos sistemas se desarrollan
en varias fases: (i) Adquisicion de electroencefalograma (EEG), (ii) Deteccion de artefactos, (iii)
Extraccion de caracteristicas, (iv) Clasificacion, (v) Logica de operacion, y (vi) Realimentacion.

Esta Tesis se centra en dos de estas fases: extraccion de caracteristicas y clasificacion.

En la fase de extraccion de caracteristicas, se han implementado las técnicas de Densidad Es-
pectral de Potencia o (PSD, Power Spectrum Density), Pardmetros de Hjorth (H), Coeficientes
Adaptativos Autorregresivos (AAR, Adaptive Autoregressive Coefficients) y Patrones Espaciales
Comunes (CSP, Common Spatial Pattern). Por otra parte, en la fase de Clasificacion, se han apli-
cado las técnicas de Andlisis de Discriminante Lineal (LDA, Linear Discriminant Analysis), las

Miéquinas de Soporte Vectorial (SVM, Support Vector Machine), y los K-Vecinos mas cercanos.

A nivel general, los investigadores han propuesto diversas técnicas para cada una de las fases,
con el fin de incrementar el rendimiento en Clasificacion de estos sistemas, pero, lo mds habitual,
es probarlas con sefiales BCI estdndar que se obtienen de repositorios disponibles en Internet, o de
usuarios expertos que han sido entrenados para trabajar de forma exitosa con BCI. Por otra parte,
en la fase de Clasificacion, atin no han sido probadas en profundidad las Maquinas de Aprendizaje

Extremo (ELM, Extreme Learning Machine).

El objetivo de esta Tesis es evaluar la adecuabilidad del ELM como clasificador para su aplica-
cion a interfaces BCI basadas en la imaginacion del movimiento y teniendo en cuenta, tanto sujetos

noveles, como expertos. Para ello, se ha utilizado una metodologia basada en 2 experimentos.

En el primer experimento se han capturado las sefiales EEG de 5 usuarios noveles. Se ha rea-
lizado una extraccion de caracteristicas mediante (PSD) y se han empleado 3 clasificadores (LDA,
SVM y ELM). Los valores obtenidos con los clasificadores LDA y SVM se han utilizado como
referencia para evaluar el rendimiento del ELM. Los resultados experimentales indican que si es un
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método adecuado para clasificar sefiales de EEG de usuarios noveles, obtenidas bajo experimentos
de BCL

El segundo experimento explora el conjunto de caracteristicas y la configuracién del ELM mas
adecuadas para este tipo de utilizacion. Para ello, se emplearon sefiales estandar, extraidas de con-
juntos de datos de referencia, que se obtienen de Internet. Se han implementado tres métodos de
extraccion de caracteristicas muy usados en BCI como son: PSD; AAR y Hjorth. Hay que tener
en cuenta, que los sistemas BCI deben administrar las variaciones a lo largo del tiempo del EEG,
ya que las caracteristicas extraidas no son estacionarias. Por ello, para tomar en consideracién la

variabilidad de sefial EEG, se definieron tres estrategias de combinacion de las mismas.

La clasificacion se realizé de dos formas: a) utilizando las caracteristicas de cada uno de estos
métodos combinadas segun diferentes estrategias y probando 4 kernels diferentes para el ELM,
(lineal, sigmoide, gaussiano y Isg como combinacién), y b) utilizando las caracteristicas de todos
los métodos extraidas a la vez y convenientemente combinadas, probando otra vez los 4 kernels
para el ELM. Los resultados obtenidos indican que el ELM ofrece bajos valores de adecuabilidad
utilizando solo un método de extraccion de caracteristicas, independientemente de las estrategias
de combinaciones empleadas y del nicleo implementado. Sin embargo, se observa una mejora de la
precision en la clasificacion, mediante el uso de todas las caracteristicas extraidas al mismo tiempo,
adecuadamente combinadas y agrupadas. De esta forma, el ELM se convierte en un método valioso

para ser aplicado en sistemas BCI basados en Imaginaciéon de Movimiento.
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Abstract

A Brain Computer Interface (BCI) system allows to control external devices only by the brain
electrical activity. It allows to send commands to the outside world, without any muscular commu-
nication channel. These systems are developed in the following phases: (i) EEG acquisition, (ii)
Artifact detection, (iii) Extraction of characteristics, (iv) Classification, (v) Logic of operation, and

(vi) Feedback. This Thesis focuses on two of these phases: Feature Extraction and Classification.

In the characteristics extraction phase the following techniques were implemented: Power Spec-
trum Density (PSD), Hjorth Parameters (H), Adaptive Autoregressive Coefficients (AAR) and
Common Spatial Patterns (CSP). On the other hand, the techniques of Linear Discriminant Analy-
sis (LDA), the Support Vector Machine (SVM) and the nearest K-Neighbours were used in the
Classification stage.

The researchers propose different techniques for each stage in order to increase the classifica-
tion performance of these systems, but the more usual is to test them with standard BCI signals
obtained from repositories available on the Internet, or from expert users trained to work success-
fully with BCI. On the other hand, Extreme Learning Machines (ELMs) have not been thoroughly
tested yet in the Classification phase. The aims of this Thesis was to assess the suitability of the
ELM as a classifier to be applied to BCI interfaces based on the imagination of motion, taking into

account both novel and expert subjects.

With this aim, a methodology based on 2 experiments have been applied. In the first experiment
the EEG signals of 5 new users were gathered. An extraction of characteristic using (PSD) has been
performed and 3 classifiers (LDA, SVM and ELM) have been used. The values obtained from the
LDA and SVM serve as reference for evaluating the performance of the ELM. Experimental results
indicate that ELM is a suitable method to classify EEG signals from new users, obtained under BCI
experiments.

The second experiment explores what characteristics set and configuration of the ELM would

be suitable for this type of use. Standard signals extracted from Internet reference data sets have
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been used. Three feature extraction methods widely used in BCI have been implemented: PSD,
AAR and Hjorth. It should be noted that BCI systems must manage the EEG variations over time,
since the characteristics extracted are not stable, therefore, three strategies were defined to take into

account the EEG variability and their combination.

The classification was performed in two ways: a) using the characteristics of each of these
methods , according to combined different strategies and testing 4 different kernels for the ELM
(linear, sigmoid, gaussian and Isg), by using the characteristics of all the methods, extracted at the
same time, properly combined and testing again the 4 kernels for the ELM. The results showed low
values of reliability of the ELM using only one characteristics extraction method, regardless of the
strategies of combination used and the kernel implemented. However, there was an improvement
in the accuracy in classification by using all the characteristics, extracted at the same time, appro-
priately combined and grouped. In this way, the ELM becomes a suitable method to be applied in
BCI systems based on Motion Imagery.
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Capitulo 1

Introduccion

Cualquier forma natural de comunicacién o de control en el cuerpo humano requiere de los ner-
vios periféricos y de los musculos. El proceso comienza con la intencién del usuario de realizar un
movimiento y esta intencion desencadena un complejo proceso en el cual ciertas dreas del cerebro
se activan, y por ende las senales cerebrales. Estas se envian a través del sistema nervioso periférico

hacia los musculos correspondientes, que a su vez realizan el movimiento necesario requerido [1].

Sin embargo, una Interfaz Cerebro Ordenador (o BCI, del inglés Brain Computer Interface)
adquiere y analiza las sefiales electroencefalogréificas (EEG) para proporcionar una via directa de
comunicacién y control desde el cerebro del ser humano hacia una computadora o maquina [2, 3].
A lo largo de los afios se han formulado diversas definiciones de los sistemas BCI. Se considera
que fue Vidal [176] en 1973 el que dio la primera de ellas “... los sistemas BCI procesan el EEG
espontaneo asi como las respuestas evocadas ante estimulos acotados en el tiempo bajo distintas
condiciones con el fin de controlar dispositivos externos”. Més tarde, Wolpaw en 2002 en uno de
sus trabajos public6 una definicién muy citada en la que afirmaba que los sistemas BCI “...dotan al

cerebro de un nuevo canal de comunicacion y control no muscular”.

Los sistemas basados en BCI forman actualmente un campo de la ciencia en pleno auge con
multitud de grupos de investigacion activos en todo el mundo, principalmente en EEUU, Europa o
Japon. El nimero de articulos publicados sobre tecnologia de interfaz neuronal ha aumentado ex-
ponencialmente en la dltima década asi como las dreas de uso. En estos articulos, las aplicaciones
mas importantes para los sistemas BCI son la comunicacion, la rehabilitacion del movimiento en ar-

ticulaciones del movimiento, el control ambiental, en vehiculos automatizados y el entretenimiento.

Sin embargo, hay otras aplicaciones muy interesantes para mejorar el rendimiento cognitivo de
personas, tales como habilidades del habla e incluso la calidad de vida, tratando de manera especifi-

ca la reduccién del dolor. De esta manera, la tecnologia BCI se ha aplicado como un tratamiento



Capitulo 1. Introduccion

para trastornos mentales tales como la epilepsia, el déficit de atencion, la esquizofrenia, la depre-
sion, la adiccion al alcohol [132] o la pedofilia [133].

( Etapa de aprendizaje maquina
I e o e e e e = -
Sefial [’ Vector de caracteristicas
Digitalizada -
Senial | I
EEG | EEG Preprocesado |! Extraccion Clasificacién
Adquisicién sefial caracteristicas de patrones

Figura 1.0.1: Esquema General de Sistema BCI

La Figura 1.0.1 muestra un esquema general de un sistema BCI compuesto por 5 bloques prin-
cipales: 1) Tarea mental; 2) Adquisicion de sefial EEG; 3) Técnicas de extraccion de caracteristicas;

4) Clasificacion de patrones; 5) Aplicaciones BCI y realimentacion.

Tal y como se puede ver en la figura anterior, un sistema BCI puede ser presentado como un sis-
tema de reconocimiento de patrones. En un primer paso, que evidentemente es vital para el correcto
funcionamiento del sistema, el usuario debe desarrollar alguna tarea mental segin un paradigma
implementado. Por ejemplo, en un paradigma de Imaginacién de Movimiento (MI) en el que se
emplean las manos, el usuario debe imaginar el movimiento de la mano izquierda o derecha segtin
unas sefales predefinidas del sistema o de un elemento a controlar. La actividad cerebral realizada
generard unos potenciales eléctricos del orden de micro voltios, que mediante electrodos ubicados
en las zonas de interés, segin la tarea y el paradigma implementado, se adquiere y se discretiza.

A continuacion, se realiza un preprocesado de la senal adquirida. Su funcién es dejar la sefial
de forma que pueda ser procesada correctamente eliminando las componentes de la sefial no desea-
das, tales como ruido, o artefactos bioldgicos debidos a la actividad eléctrica del cuerpo, como
por ejemplo, sefiales de electromiograma (movimientos musculares), electro-oculograma (movi-
mientos oculares), o electrocardiograma (los propios del corazén). En una tercera etapa, se aplican
técnicas de extraccion de caracteristicas para obtener informacion discriminatoria de la sefial EEG.

Estas caracteristicas se agrupan en vectores que serdn clasificados en la etapa de clasificacion de
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patrones. De esta forma, se realiza una identificacion entre los vectores de caracteristicas recibidos
y la tarea mental del usuario en ese momento, (imaginacion del movimiento de la mano derecha o
izquierda).

Estas predicciones se envian a la etapa de aplicacion donde el sistema BCI utiliza las predic-
ciones para controlar diversos equipos o dispositivos para mostrar una sefial de realimentacion al
usuario. Esta realimentacion se considera muy valiosa, pues permite a los usuarios ver en tiempo
real los efectos que tienen en el sistema sus pensamientos y asi aprenden a modular sus sefiales

cerebrales en funcion de la salida que deseen obtener.

1.1. Definicion del problema

Aunque todas las partes son importantes en los sistemas BCI, es obvio que un buen disefio del
bloque de aprendizaje automdtico es necesario para obtener un buen rendimiento. La calidad de
las predicciones del sistema dependeran tanto de las caracteristicas extraidas como del algoritmo
de clasificacion empleado. Para extraer caracteristicas, se han empleado numerosas técnicas, como
por ejemplo densidad de potencia espectral (o PSD, del inglés Power Spectral Density), pardmetros
de Horjh (H), coeficientes adaptativos autorregresivos (0 AAR del inglés Adaptive Autoregressive
coefficients), patrones espaciales comunes (0 CSP, Common Spatial Patterns) o combinaciones de
diferentes métodos. Ademds, en la etapa de clasificacién se han aplicado muchos clasificadores
diferentes tales como clasificadores lineales, redes neuronales, clasificadores bayesianos y tam-
bién combinaciones de ellos, bajo diferentes estrategias de muestreo para mejorar los resultados de
precision de clasificacién. Sin embargo, no hay una conclusion sobre cudl es la mejor manera de
disenar la etapa de aprendizaje automético ya que cada autor decide qué pasos y técnicas aplicar en
cada trabajo.

Por otra parte, el éxito de estos sistemas depende tanto del sistema implementado, como de la
habilidad del usuario a la hora de manejarlo. Por ello, para obtener un mejor rendimiento, debe
haber una adaptacién mutua entre el hombre y la maquina. La adaptacién de la maquina se suele
realizar al inicio de cada sesion de trabajo, para ello, se realizan unas pruebas iniciales en las que
el usuario intenta manejar el sistema varias veces mediante la realizacién de tareas mentales prede-
finidas en el orden que le indica el sistema y seguidamente, con esta pequeia base de datos inicial,
se realiza el entrenamiento del clasificador mediante el ajuste de sus parametros para adaptarlo lo
maximo posible al usuario. Sin embargo, la adaptacion de los usuarios al sistema es bastante mds
compleja. Se ha observado, que cuando un grupo suficientemente grande de sujetos trata de inter-

actuar con estos sistemas por primera vez mediante paradigmas de imaginacién de movimiento, de
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forma natural, hay algunos de estos sujetos que obtienen mejor resultado; siendo estos sensible-
mente mayores que la media del grupo y sin embargo, hay algunos sujetos que aunque se sometan

a un proceso de entrenamiento sistemdtico nunca llegara controlar el sistema de forma satisfactoria.

En un experimento de MI en BCI se espera una precision entre el 80 % y el 90 % después
de 6-9 sesiones de entrenamiento de 20 minutos. Sin embargo, y segun el estado del arte, ciertos
sujetos pueden presentar dificultades para utilizar los sistemas BCI basados en MI y, en estos ca-
sos, los rendimientos de clasificacion son bastante pobres, incluso usando multiples sesiones de
entrenamiento. De hecho, se estima que casi un 20 % de la poblacion tiene serias dificultades para
interactuar con sistemas BCI basados en este tipo de paradigmas. Por lo tanto, es normal encontrar
resultados en la literatura, que se han obtenido con una seleccidn previa de sujetos que han obtenido

un buen rendimiento en el control de sistemas BCI en sesiones previas.

1.2. Objetivos

Esta Tesis tiene dos objetivos principales. El primero, es probar el ELM con sefiales obtenidas
de cinco usuarios noveles durante la realizacion de experimentos BCI con paradigmas de MI, que
no tenian experiencia previa en el manejo de estos sistemas. Para poder comparar el rendimiento
con clasificadores cldsicos en BCI se ha empleado un método de extraccion de caracteristicas am-
pliamente conocido y probado en BCI. Es importante destacar que se descarta realizar ninguin tipo

de seleccion previa de usuarios.

El segundo objetivo, es probar métodos lineales de extraccion de caracteristicas ampliamente
conocidos en BCI tales como PSD, Hjorth y AAR tanto de forma individual, como generando di-
ferentes combinaciones entre ellas, junto con un ELM como clasificador de sistemas BCI basados
en MI. La revision de la literatura cientifica nos indica que esta combinacién no se ha realizado con

profundidad.
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1.3. Estructura de la Tesis.

Esta tesis, por tanto, se centra en los bloques de extraccion de caracteristicas y de clasificacion
de patrones, por lo que el resto de las etapas no se analizardn en profundidad, ya que no difieren de
otros sistemas BCI existentes. A continuacion se detallan los contenidos de los diferentes capitulos

que forman esta Tesis:

= En el Capitulo 2 se describen las biosefiales y los fundamentos de la actividad eléctrica neu-
ronal, lo que constituye una pieza fundamental para comprender el funcionamiento de un
sistema BCI.

= En el Capitulo 3 se realiza una revision de los métodos de Neuroimagen.

= El Capitulo 4 se centra en la descripcion de los sistemas BCI. Se explican los fundamentos
de los diferentes tipos de enfoques de estos sistemas y, se realiza una revision de sus aplica-
ciones en distintos ambitos. Finalmente, se describen los "BCI Competitions”, que generaron
unas bases de datos que se han convertido en un estdndar para probar nuevos algoritmos y

estrategias de extraccion de caracteristicas y clasificacion.

= En el Capitulo 5 se estudian varios métodos de extraccion y clasificacion de caracteristicas
aplicados en sistemas BCI y que ademads han sido empleados en la parte experimental de esta
Tesis.

= El Capitulo 6 hace una introduccidn a las redes neuronales y describe los fundamentos del
ELM.

= El Capitulo 7 describe los experimentos realizados asi como las conclusiones obtenidas del
trabajo realizado.

= Finalmente, el Capitulo 8 lista las lineas futuras de investigacién como continuacién del
trabajo desarrollado. Otro aspecto importante de este capitulo es que incluye un listado de
publicaciones y revistas indexadas o no indexadas que han derivado directamente de este

trabajo.
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Capitulo 2
Biosenales

Se describe en este Capitulo un marco histérico que muestra a los cientificos que desarrollaron
la idea de representar las sefiales eléctricas del cerebro utilizando distintas técnicas para la épo-
ca. Se describe también el tipo de sefial utilizada en estos experimentos, denominada biosefial o

biopotencial.

2.1. Marco historico de las biosenales

La existencia de corrientes eléctricas en el cerebro fue descubierta en 1875 por el fisidlogo
britdnico Richard Caton mediante el andlisis de trabajos anteriores y el uso de técnicas invasivas
con animales, es decir, implantando electrodos directamente sobre la superficie cerebral. Pero fue
el psiquiatra aleman Hans Berger, quien primero analiz6 la actividad cerebral en 1924 e introdujo el
término electroencefalograma para denominar a las variaciones de potencial de las sefiales recogi-
das del cerebro. Hans Berger observé que la actividad cambiaba de acuerdo a los distintos estados
funcionales del cerebro, como son el estado de suefio o vigilia, de anestesia e incluso la falta de

oxigeno o epilepsia.

En la tabla 2.1.1 se observan por afio y autor los primeros estudios de potenciales eléctricos
desde Luigi Galvani en 1770 quien realiz6 observaciones sobre la actividad eléctrica animal y en
1794 su obra cientifica giré en torno al galvanismo y a sus aplicaciones médicas. En 1830 Carlo
Matteucci estudi6 también los fendmenos eléctricos mediante polarizacion de electrodos asi como
Emil du Bois-Reymond publicaba trabajos sobre fendmenos eléctricos en animales en 1848 y Ri-
chard Caton en 1875 describe que se pueden medir cambios eléctricos en los hemisferios cerebrales
de conejos y monos, trabajo que prosiguié Danilevski en 1891. Posteriormente en 1895 y bajo la
supervision de Cybulski, Beck estudid la actividad cerebral en respuesta a estimulacion de nervios
periféricos, realizando uno de los primeros encefalogramas del cortex cerebral mediante procedi-

miento invasivo.
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Tabla 2.1.1: Resumen histdrico de los hechos mds importantes en la historia de la encefalografia.

Afio Autor

1770 Luigi Galvani

1794 Luigi Giovanni Aldini

1830 Carlo Matteucci

1848 Emil du Bois-Reymond

1875 Richard Caton

1891 Vasili Yakovlevich Danilevski
1895 Adolf Beck y Napoleon Cybulsky
1912,1913 Pavel Kaufman y Pradvich Neminski
1924 Hans Berger

Ya en el siglo XX fueron Pavel Kaufman y Pradvich Neminski quienes fueron los primeros en
establecer los potenciales eléctricos a través de un craneo intacto, es decir, sin ser invasivo. Final-
mente tenemos a Hans Berger, a quien se considera padre de la encefalografia moderna. En total,
tenemos mas de dos siglos de vida del estudio de biosefiales y su inclusion en diversas dreas de

conocimiento.

Ya vistos los inicios, una definicién de biosefial podria ser la de indicador que un ser vivo
produce, y que puede ser capturado utilizando determinadas técnicas y analizado posteriormente.
Por ejemplo, la sefial de electroencefalograma, es producto de la actividad eléctrica cerebral, tiene
un rango de amplitud de 5uV a 3001V y un rango en frecuencia de 150Hz.

2.1.1. Neurona como precursora de la biosenal.

Se considera importante incluir en la tesis alguna informacién o incluir conceptos referentes
a las neuronas, sin las cuales un sistema BCI no tendria objeto de estudio. Es la neurona la uni-
dad bésica del sistema nervioso y tiene la capacidad de comunicarse con otras células, sean éstas
nerviosas 0 no (musculos). Como es conocido, la informacién viaja entre neuronas por medio de
impulsos eléctricos que se transmiten de unas a otras y estos impulsos se reciben de otras neuronas
en las dendritas, pasan a través ellas hasta ser conducidas por el ax6n a los terminales de salida, los

cuales pueden conectarse con otra neurona, fibras musculares o glandulas, ver Figura 2.1.1.
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Nucleo

A<
NS
Cuerpo ) G
celular ,P S,
Axén o
B ¢

Figura 2.1.1: Representacion de las partes de una neurona.
Fuente: http://2.bp.blogspot.com/

Cuando se produce un estimulo externo, el sistema nervioso actia de la siguiente forma; cuando
dicho estimulo es recibido en alguna region sensorial capturando alguna informacion, se transpor-
ta por el sistema nervioso (a través de las neuronas) hasta una componente integradora en donde
se analiza. Esta componente elabora la respuesta, que es conducida a través de las neuronas ha-
cia fibras musculares (respuesta motora) o hacia glandulas (secrecion glandular). Hay que tener en
cuenta que la actividad cerebral es producida por un nimero muy elevado de neuronas, actualmen-
te un estudio publicado por la revista Nature en 2016 por la Dra. Suzana Herculano-Houzel [213]
revela que hay aproximadamente 86 mil millones en un cerebro humano medio y cada una de las
tareas que nuestro cuerpo puede realizar provoca una actividad cerebral con forma e intensidad

diferentes, ademas de localizarse en distintas zonas del sistema nervioso.

2.1.2. Potenciales eléctricos o biopotenciales.

Con el desarrollo de la tecnologia, en medicina moderna existen distintas formas de obtener
informacion acerca de biosefiales procedentes del cuerpo humano. Asi obtenemos por ejemplo me-
didas bioldgicas de temperatura corporal, presion arterial, concentracién quimica de elementos o

potenciales bioeléctricos (que es lo que nos ocupa en esta tesis).

Los potenciales bioeléctricos, también denominados biopotenciales provienen de la actividad
electroquimica de un determinado tipo células excitables que se encuentran o forman parte de
musculos, glandulas y sobre todo el tejido nervioso. Dicha actividad produce sefiales eléctricas que
con el equipo necesario pueden ser medidas en forma de diferencia de potencial, importante en un
sistema BCI.
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2.1.3. Senales o ritmos que intervienen en el sistema BCI.

Se comentan aqui brevemente como se producen estas sefales debido a su importancia para
comprender su posterior andlisis. Si la neurona no envia ninguna sefial, es decir, estd en reposo,
su potencial eléctrico interior es negativo con respecto al exterior de la célula formando un ion,
es decir, lo que se denomina la produccion de la sefial eléctrica cerebral o también los spikes.°

potenciales de accion.

A pesar de que las concentraciones de los diferentes iones intentardn equilibrase en todo mo-
mento a ambos lados de la membrana celular, esto no se producird debido a que dicha membrana
celular es semipermeable. En el estado de reposo, los iones de potasio (K+) pueden atravesar facil-
mente la membrana, mientras que para los iones de cloro (CL-) y de sodio (Na+) es mds dificil

pasar.

Por otro lado, las moléculas proteicas, cargadas negativamente (A-) en el interior de la neurona,
no pueden atravesar la membrana. Ademads de estos canales selectivos, existe una bomba (llamada
bomba de sodio-potasio ATPasa) que utiliza energia para sacar 3 iones de sodio por cada 2 iones
de potasio que bombea al interior de la neurona, lo que vuelve al interior méds negativo respecto al

exterior.

Finalmente, cuando se equilibran estas fuerzas, se obtiene un potencial de reposo entre el inte-
rior y el exterior de la célula de aproximadamente -70mV. En este estado de reposo hay relativa-
mente mas iones de sodio en el exterior de la neurona, y mds iones de potasio en su interior. En la

ilustracion se observan las distintas concentraciones y los procesos descritos anteriormente.

K+‘__' h’.+

cr —g s

Na"’ . Na+
+

Iterior de |3 célula EBcterior de la célula

Figura 2.1.2: Esquema célula.

Fuente: http://faculty.washington.edu.
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La figura anterior muestra la concentracion de elementos que participan en la generacion del
potencial de accion, dentro y fuera de la célula. Por otra parte el potencial de accién también cono-
cido como impulso, (espiga o spike en inglés) es una explosion de la actividad eléctrica creada por
una corriente despolarizadora e indica lo que sucede cuando la neurona transmite informacién por
el axén.

Este potencial de accidn activa los mecanismos de produccién, transporte y liberacion de neu-
rotransmisores hacia la region de sinapsis, los cuales se utilizan para comunicarse con células ad-
yacentes. Esto significa que cuando un evento (estimulo) hace variar el potencial de reposo y la
despolarizacién alcanza un voltaje umbral cercano a los -55 mV, la neurona lanza un potencial de

accion. Si la neurona no alcanza este umbral critico, no se produciré el potencial de accion.
Aclarar que cuando se alcanza el umbral, siempre se produce un potencial de accion estandar,

es decir para cualquier neurona dada, el potencial de accién es siempre el mismo. Este fendmeno

se produce por el intercambio de iones a través de la membrana celular.

More Sodium Channels

Open
Sodium Channels
Close :
Sodium Channels Potassium Channels
Open Open
\ Potassium Channels
Close

+30 mV-

0 mY 1
-f0 mY¥Y 1

Time [ms] |
1 ms

Figura 2.1.3: Esquema del potencial de accion con las diferentes etapas.

Fuente: UW Computing and Communications Faculty, http://faculty.washington.edu.
El proceso se resume en lo siguiente: Primero un estimulo abre los canales de sodio por lo que
los iones de sodio entran rdpidamente a la neurona volviéndose cada vez mds positiva y se comien-

za a despolarizar hasta llegar al punto de maximo potencial el cual es de aproximadamente 30 mV.
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Luego se comienzan a cerrar los canales de sodio y se abren canales de potasio, los cuales son mas
lentos. Esto revierte la despolarizacion llegando por debajo de los -70 mV produciendo lo que se
conoce como hiperpolarizacion, debido a que los canales de potasio tardan en cerrarse. Esto trae
aparejado un periodo refractario durante el cual no se producird otro potencial de accién estandar,
posteriormente la neurona vuelve al estado de reposo habitual.

Lo que se busca al implantar electrodos en la corteza cerebral es poder medir la sefial eléctrica
que viaja por el axén. La captacién de la seial eléctrica cerebral se puede realizar mediante técni-
cas invasivas y no invasivas. Las invasivas implican la implantacion de electrodos sobre la corteza

cerebral y las no invasivas conllevan la localizacion de electrodos sobre el cuero cabelludo.

Hoy dia, los electrodos que se implantan integran circuitos amplificadores especiales los cua-
les adecuan la sefial para ser entregada al ADC (Analog to Digital Converter). La integracion de
estos amplificadores de ultra bajo ruido, y ultra bajo consumo viene creciendo ya que cada vez los
arrays de electrodos son mas grandes. Algunos incluso ya realizan un prefiltrado y deteccién de
’spikes”para facilitar la seleccion de los picos y la reduccion de los datos a trasmitir a las etapas
posteriores de procesamiento. Si bien existen otros circuitos para tratar la sefial obtenida de los
electrodos, tienen un nivel de ruido térmico inaceptable o su consumo es muy elevado como para
ser totalmente implantado en grandes cantidades. Si la disipacion de potencia es grande los tejidos
que rodeen al implante sufrirdn un aumento de temperatura y se dafiaran. Actualmente se dispone
de equipos precisos para realizar las medidas de sefiales de distintos 6rganos y que se resumen en

la siguiente tabla:

Tabla 2.1.2: Técnicas, siglas y procedencia de los biopotenciales mas importantes.

Técnica Sigla/ Lugar del cuerpo de donde procede el Biopotencial
Electrocardiografia ECG/ Corazén

Electromiografia EMG/ Musculos especificos
Electrorretinografia ERG/ Ojo

Electroneurografia ENG/ Sistema Nervioso periférico
Electroencefalografia EEG/ Cerebro

La Tabla 2.1.2 resume la técnica utilizada y la sefial del cuerpo que recoge, asi como la no-
menclatura utilizada para nombrar la sefial medida. Tal y como se puede ver la Electrocardiografia,

Electromiografia y la Electroneurografia, representan las sefales del corazén, Misculos, Ojos y del
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Sistema Nervioso respectivamente. La Electroencefalografia, se encarga pues, de recoger la activi-
dad eléctrica generada por las estructuras del cerebro y es la técnica sobre la que se trabaja en esta

tesis.
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Revision de métodos de Neuroimagen.

Aqui se describen los principales métodos de obtencion de la sefial de biopotenciales generados
por el cerebro. Ademas se relacionardn con los utilizados en los sistemas BCI.

3.1. Técnicas actuales.

La siguiente figura muestra los principales métodos de neuroimagen.

. . Medida . ax
Wode | Tl | ppeqw | S| Seebdin | s | poraios
Indirecta riesgo
EEG Eléctrica Directa ~0.05s ~10 mm No invasiva Portable
MEG Magnética Directa ~0.05s ~5 mm No invasiva No-portable
ECoG Eléctrica Directa ~0.003 s ~1 mm Invasiva Portable
Grabacion ~0.5 mm
Intracortical Eléctrica Directa ~0.003 s ~0.1 mm Invasiva Portable
~0.05 mm
fMRI Metabolica Indirecta ~1s ~1 mm No-invasiva No-portable
NIRS Metabolica Indirecta o ] ~5 mm No-invasiva Portable

Figura 3.1.1: Métodos de neuroimagen.

La Figura presenta tanto la nomenclatura del método, como el tipo de actividad que estudia (si
es eléctrica, magnética o metabolica), el tipo de medida (directa o indirecta), la resolucion temporal
y espacial de la misma. También si se trata de una técnica invasiva o no invasiva y si puede reali-
zarse o no fuera de un espacio concreto, por cuestiones técnicas asociadas al equipamiento. Tal y
como se puede ver, se presentan 6 métodos de captacion de la actividad cerebral, que son: Electro-
EncefaloGrama (EEG); Magnetoencefalograma (MEG); Electrocorticograma (ECoG); Grabacion
Intracortical, Imdgenes por Resonancia Magnética Funcional (fMRI) y; Espectropia de Infrarrojo
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Cernano (NIRS). Seguidamente, para su mejor comprension, se realiza una descripciéon de cada

una de ellos:

3.1.1. Electroencefalografia (EEG).

El EEG mide la actividad cerebral eléctrica causada por el flujo de corrientes eléctricas duran-
te las excitaciones sindpticas de las dendritas en las neuronas y es extremadamente sensible a los
efectos de las corrientes secundarias [5]. Las sefiales de EEG se registran facilmente de forma no
invasiva a través de electrodos colocados en el cuero cabelludo, por lo que es con diferencia la
modalidad de grabaciéon mds extendida. Sin embargo, proporciona sefiales de muy mala calidad ya
que las sefales tienen que cruzar el cuero cabelludo, el craneo y muchas otras capas. Esto significa
que las sefiales de EEG en los electrodos son débiles y dificiles de adquirir. Ademds, esta técnica
se ve afectada por el ruido de fondo generado dentro del cerebro o externamente sobre el cuero

cabelludo por lo que requiere de filtrado.

El sistema de grabacion EEG consta de electrodos, amplificadores, convertidor A/D y un dis-
positivo de grabacién. Los electrodos adquieren la sefial del cuero cabelludo, los amplificadores
procesan la sefial analdgica para ampliar la amplitud de las sefiales del EEG, de manera que el
convertidor A/D puede digitalizar la sefial de una manera mas precisa. Por dltimo, el dispositivo de

grabacion, que puede ser un ordenador personal (PC) o similar, almacena y muestra los datos.

La sefal del EEG se mide como la diferencia de potencial a lo largo del tiempo entre la sefial
o el electrodo activo y el electrodo de referencia. Un tercer electrodo adicional, conocido como
electrodo de masa, se utiliza para medir la tension diferencial entre los puntos de referencia y los
puntos activos. Por lo tanto, la configuracion minima para la mediciéon del EEG consiste en un
electrodo activo, una referencia y un electrodo de masa. Las configuraciones multicanal pueden
comprender hasta 128 o0 256 electrodos activos [8]. Estos electrodos suelen estar hechos de cloruro
de plata (AgCl) [9] y La impedancia de contacto entre el electrodo y el cuero cabelludo debe estar
entre 1k€2 y 10k para registrar una sefial precisa [169]. La interfaz entre el tejido y el electrodo no
s6lo es resistiva sino también capacitiva, por lo que se comporta como un filtro paso bajo. Ademas,
la impedancia depende de varios factores como la capa de interfaz, la superficie del electrodo y la
temperatura [169]. Por ello es habitual utilizar geles conductores que crean una trayectoria con-
ductiva entre la piel y cada electrodo reduciendo la impedancia para obtener una mejor medida de
tension. Sin embargo, el uso del gel es algo molesto, ya que requiere un mantenimiento continuo
para asegurar una sefial de calidad relativamente buena. Los electrodos que no necesitan el uso de
geles, se denominan electrodos secosz han sido fabricados con materiales como titanio y acero
inoxidable [170]. Estos tipos de electrodos pueden ser incluso electrodos activos “’secos”, es decir,

que integran circuitos de preamplificacion para tratar con impedancias muy altas entre el electrodo
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y la piel [170, 10]. Los electrodos pasivos ’secos”, no tienen circuitos activos integrados, pero estan

conectados a amplificadores de EEG con una alta ganancia de entrada [11].

La amplitud de las sefiales bioldgicas eléctricas es del orden de los V. En consecuencia, la
sefal es muy sensible al ruido electrénico. Fuentes externas, como por ejemplo la linea eléctrica,
pueden generar ruido de fondo. Por ello, se deben tener en cuenta en el disefio de los equipos los
efectos del ruido, utilizando técnicas como el apantallamiento para evitar las interferencias electro-

magnéticas o la reduccion de la sefial de modo comun, entre otros [170].

El EEG comprende un conjunto de sefiales que pueden clasificarse segin su frecuencia. Se
han definido rangos de frecuencia bien conocidos segun la distribucién sobre el cuero cabelludo
o la importancia bioldgica. Estas bandas de frecuencia se denominan Alfa, Beta, Gamma, Delta y
Theta, respectivamente. A continuacion se detallan las caracteristicas pertinentes de estas bandas,

haciendo hincapié en el margen de frecuencias en que trabajan:

- Las ondas Delta se encuentra por debajo de 4 Hz, y su amplitud en los seres humanos dis-
minuye a medida que estos envejecen. Los ritmos Delta generalmente s6lo se observan en adultos
en estado de suefio profundo y son inusuales en adultos en estado de vigilia. Una gran cantidad de
actividad delta en adultos despiertos es anormal y esta relacionada con enfermedades neuroldgicas
[171]. Debido a la baja frecuencia, es facil confundir las ondas Delta con senales de artefactos
(ruidos producidos dentro del propio cuerpo humano), las cuales son causadas por los musculos

grandes del cuello o de la mandibula.

- Las ondas Theta se encuentran dentro del rango de 4 a 7 Hz. En un adulto despierto normal,
sOlo se puede registrar una pequeia cantidad de frecuencias Theta. Se puede observar una mayor
cantidad de estas en nifios pequefios, nifios mayores y adultos en estados somnolientos, meditativos
o de suefio [171]. Al igual que las ondas Delta, una gran parte de la actividad Theta en los adultos
despiertos esta relacionada con enfermedades neuroldgicas [171]. La banda Theta también se ha
asociado a una amplia gama de procesos cognitivos como el cdlculo mental [12], o la conciencia

consciente [13].

- Los ritmos Alfa se encuentran sobre la region occipital del cerebro [14]. Estas ondas se en-
cuentran dentro del rango de 8 a 12 Hz. Su amplitud aumenta cuando los ojos se cierran y el cuerpo
se relaja y, se atentian cuando los ojos se abren y se realiza un esfuerzo mental [15]. Estos ritmos
reflejan principalmente el procesamiento visual en la region occipital del cerebro y también pueden
estar relacionados con la funcién cerebral de la memoria [16]. Tal y como se ha dicho anterior-

mente, existen pruebas de que la actividad Alfa puede estar asociada con el esfuerzo mental, sin
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embargo, el esfuerzo mental creciente causa una supresion de la actividad alfa, particularmente
desde las areas frontales [17]. En consecuencia, estos ritmos pueden ser sefiales utiles para medir

el esfuerzo mental.

- Los ritmos de Mu pueden encontrarse en el mismo rango que los ritmos Alfa, aunque existen
importantes diferencias fisiologicas entre ambos. En contraste con los ritmos Alfa, los ritmos Mu
estan fuertemente relacionados con las actividades motoras y, en algunos casos, parecen correla-

cionarse con los ritmos Beta [14, 18].

Como se explicé anteriormente, el EEG se registra por medio de electrodos. Los electrodos
colocados sobre el cuero cabelludo se distribuyen habitualmente basdndose en el sistema Interna-
tional 10-20 [20], que ha sido estandarizado por la American Electroencephalographic Society. El
sistema 10-20 utiliza dos puntos de referencia sobre la cabeza para definir la ubicacion del electro-
do. Uno de estos puntos de referencia es el nasion, situado en la parte superior de la nariz al mismo
nivel que los ojos. El otro punto de referencia es el inion, que se encuentra en el bulto 6seo de la
base del craneo. Los planos transversales y medianos dividen el craneo de estos dos puntos. Las
posiciones de los electrodos se determinan marcando estos planos a intervalos de 10 % y 20 % (Ver
Figura 3.1.2). Las letras en cada ubicacién corresponden a regiones cerebrales especificas de tal
manera que A representa el 16bulo de la oreja, C la region central, Pg la nasofaringeal, P el parietal,

F la frontal, Fp la polar frontal, y O el 4rea occipital.

Nasion

Figura 3.1.2: Colocacién de electrodos sobre el cuero cabelludo.

Fuente: Adaptado de https://www.researchgate.net/
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3.1.2. Magnetoencefalografia (MEG).

El MEG es una técnica de neuroimagen no invasiva que registra la actividad magnética del
cerebro por medio de inducciéon magnética. MEG mide las corrientes intracelulares que fluyen a
través de dendritas que producen campos magnéticos medibles fuera de la cabeza [21]. Los pro-
cesos neurofisioldgicos que producen sefiales de MEG son idénticos a los que producen sefiales
de EEG. Sin embargo, mientras que el EEG es extremadamente sensible a las fuentes de corriente
secundarias, el MEG es mads sensible a las corrientes primarias [5]. La ventaja del MEG es que los
campos magnéticos estdn menos distorsionados por el craneo y el cuero cabelludo que los campos

eléctricos [22].

Los campos magnéticos son detectados por dispositivos que son extremadamente sensibles a
las perturbaciones magnéticas producidas por la actividad neuronal [23]. El equipo electronico
que mide la actividad cerebral magnética se enfria a casi -273 grados centigrados para facilitar la
conductividad del sensor. El MEG requiere un apantallamiento eficaz contra interferencias elec-
tromagnéticas y el equipo electronico se instala dentro de una sala blindada magnéticamente, que

atenua los efectos de los campos magnéticos de fuentes externas, lo que impide su portabilidad.

El MEG proporciona sefiales con mayor resolucién espacio-temporal que el EEG, lo que reduce
el tiempo de entrenamiento necesario para controlar un BCI e incluso se ha utilizado con éxito para
localizar regiones activas dentro del cerebro [24]. A pesar de estas ventajas, el MEG no se utiliza
a menudo en el disefio de BCI porque la tecnologia MEG es demasiado voluminosa y costosa para
convertirse en una modalidad de adquisicién adecuada para un uso digamos diario. En 2005, Lal
y otros [25] presentaron el primer BCI basado en MEG. Aunque se han realizado estudios adicio-
nales [22, 26, 27, 28, 29], los BCI basados en MEG, comparados con los BCI basados en EEG, se

encuentran todavia en una etapa temprana.

3.1.3. Electrocorticografia (ECoG.)

El ECoG es una técnica que mide la actividad eléctrica en la corteza cerebral por medio de elec-
trodos colocados directamente en la superficie del cerebro. En comparacion con el EEG, el ECoG
proporciona una mayor resolucion temporal y espacial, asi como mayores amplitudes y una menor
vulnerabilidad a artefactos como parpadeos y movimiento ocular [30]. Sin embargo, el ECoG es
una modalidad de grabacién invasiva que requiere una craneotomia para implantar una rejilla de
electrodos, lo que implica riesgos significativos para la salud. Por esta razon, los primeros estudios
sobre ECoG fueron en animales. Estudios tempranos que incluyeron animales evaluaron la esta-

bilidad a largo plazo de las senales del cerebro que el ECoG podria adquirir [31, 32, 33, 34]. Los
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resultados mostraron que los electrodos implantados podian proporcionar seiales estables durante
varios meses. Sin embargo, la estabilidad a largo plazo de las sefiales adquiridas por el ECoG es
actualmente incierta. Experimentos més recientes con primates han demostrado que el ECoG puede
funcionar a un alto nivel durante meses sin ningin tipo de desviacion en la precision o recalibracion
[35].

En humanos, el ECoG se ha utilizado para el analisis de las ondas Alfa, Beta [36] y ondas
Gamma [37, 38] producidas durante la imaginacién de movimiento (MI) voluntario. Con respecto
al uso de ECoG en sistemas BCI, Levine y otros [40] disefiaron un BCI que clasificaba el MI en
base a la identificacion de los potenciales relacionados con eventos (ERP) usando ECoG. Leuthardt
y otros [41] mostraron por primera vez que un sistema BCI basado en ECoG podia proporcionar
informacion para controlar un cursor unidimensional, ya que esta informacion es mds precisa y se
adquiere mds rdpidamente que por BCI basado en EEG. Algunos afios mas tarde, Schalk y otros
[42] presentaron un BCI basado en ECoG mas avanzado que permitia al usuario controlar un cursor

bidimensional.

Los resultados de todos estos estudios podrian hacer mas factible que las personas con dis-
capacidades de movimiento severas utilicen los BCI basados en ECoG para sus necesidades de

comunicacion y control de dispositivos.

3.1.4. Grabacion o registro intracortical.

El registro intracortical de neuronas es una técnica de neuroimagen que mide la actividad
eléctrica dentro de la materia gris del cerebro. Es una modalidad de grabacién invasiva que necesita
implantar matrices de microelectrodos dentro de la corteza para capturar los potenciales eléctricos

de las neuronas.

Se pueden obtener tres senales mediante el registro neuronal intracortical: actividad unitaria
(SUA), actividad multiunidad (MUA) y potencial de campo local (LFPs) [21]. El SUA se obtiene
mediante el filtrado paso alto (> 300H z) de la sefial de una sola neurona. El MUA se obtiene de
la misma manera, pero las sefiales pueden provenir de multiples neuronas. Los LFPs se extraen
por filtrado paso bajo (< 300/ z) de la actividad neuronal en las proximidades de una punta de
electrodo. Los LFPs son sefiales anal6gicas mientras que los SUA y MUA miden la actividad de

pico de neuronas individuales y pueden reducirse a eventos discretos en el tiempo [21].

La grabacion intracortical de la neurona proporciona una resolucion espacial y temporal mucho

mas alta que la grabacién EEG. Por lo tanto, las sefiales intracorticales pueden ser mds faciles de
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usar que las sefiales EEG. Sin embargo, la calidad de la sefal puede verse afectada por la reaccién
del tejido cerebral al microelectrodo de registro implantado [41] y por los cambios en la sensibili-
dad del microelectrodo, que pueden dafiarse progresivamente a lo largo del tiempo [42] y pueden

ser necesarias recalibraciones periddicas de la sensibilidad de los electrodos [43].

Los estudios iniciales han demostrado que las grabaciones neuronales intracorticales pueden
indicar la naturaleza de un movimiento y su direccion. Estos estudios no revelan si los mismos
patrones estaran presentes cuando los movimientos reales no se hacen (lo que hacemos en nuestro
estudio). En ese sentido, Taylor y Schwartz [45, 46] experimentaron con macacos rhesus, que rea-
lizaron movimientos reales y virtuales de brazos en un ordenador. Los resultados sugieren que los
mismos patrones persisten. Los estudios mds recientes con monos investigaron el control de dispo-

sitivos protésicos para la interaccion directa en tiempo real con el entorno fisico [47, 48, 49, 50].

Por lo que se refiere a la aplicacion del registro intracortical de neuronas en sistemas BCI, se
ha informado de que las matrices de microelectrodos, como la Utah Intracortical Electrode Array
(UIEA) son un medio adecuado para proporcionar un control simultdneo y proporcional de un gran
nimero de dispositivos externos [44]. Ademds, Kennedy y otros [49] utilizaron sefiales de control
cortical para disefiar un BCI que permitia a los usuarios controlar el movimiento del cursor y la

flexion de un dedo cibernético en una mano virtual.

3.1.5. Imagenes por resonancia magnética funcional (fMRI).

fMRI es una técnica de neuroimagen no invasiva que detecta cambios en el volumen sanguineo
cerebral, flujo sanguineo cerebral y niveles de oxigenacion durante la activacidén neuronal por me-
dio de campos electromagnéticos. Se realiza generalmente utilizando escaneres que aplican campos
electromagnéticos de intensidad del orden de 3 o 7 Teslas. La principal ventaja del uso de fMRI
es la alta resolucion espacial. Por esa razon, se ha aplicado la resonancia magnética fMRI para
localizar las regiones activas dentro del cerebro [51]. Sin embargo, la fMRI tiene una resolucion
temporal baja de aproximadamente 1 o 2 segundos. Ademads, la respuesta hemodindmica introduce
un retardo fisiolégico de 3 a 6 segundos [52]. La fMRI parece no ser adecuada para la comunica-
cion rapida en sistemas de BCI y es altamente susceptible a los artefactos producidos por ejemplo

por movimiento de la cabeza.

En los sistemas de BCI, la resonancia magnética fMRI se utiliza tipicamente para medir el nivel
de oxigeno en sangre dependiente (BOLD) durante la activacion neuronal [53] y aunque la sefial
BOLD no estd directamente relacionada con la actividad neuronal, si existe una correspondencia

entre ambas [54]. El uso de fMRI en la tecnologia de BCI es relativamente reciente, los datos obte-
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nidos por esta técnica se procesan offline y requiere de un hardware demasiado voluminoso y caro.

3.1.6. Espectroscopia Infrarroja Cercana (NIRS).

La NIRS es un método de espectroscopia optica que emplea luz infrarroja para caracterizar las
fluctuaciones no invasivas adquiridas en el metabolismo cerebral durante la actividad neuronal. La
luz infrarroja penetra en el craneo a una profundidad de aproximadamente 1-3 cm por debajo de su
superficie, donde la intensidad de la luz atenuada permite medir las alteraciones en las concentra-
ciones de oxihemoglobina y deoxihemoglobina.

Debido a la penetracion superficial de la luz en el cerebro, esta técnica de neuroimagen Optica
se limita a la capa cortical externa. Una de las principales limitaciones del NIRS es la naturaleza de
la respuesta hemodindmica, ya que los cambios vasculares ocurren un cierto nimero de segundos
después de su actividad neuronal asociada [56]. La resolucién espacial del NIRS es bastante baja,
en el orden de 1 cm [57]. Sin embargo, NIRS ofrece un bajo costo, alta portabilidad y una resolu-
cion temporal aceptable en el orden de 100 milisegundos [58]. Un sistema NIRS consiste en una
fuente de luz, un dispositivo electrénico de conduccion, un detector de luz, dispositivos de proce-
samiento de sefiales y un dispositivo de grabacién. La fuente de luz es un diodo emisor infrarrojo

(IRED) en contacto directo con el cuero cabelludo.

El dispositivo electrénico de conduccion es un circuito electrénico que controla el IRED para
modular la luz y el detector de luz es un fotodiodo situado justo al lado de la fuente de luz. Los dis-
positivos de procesamiento de sefiales son amplificadores y filtros que procesan la sefial eléctrica y
reducen el ruido causado por la luz ambiental. El dispositivo de grabacion es un PC o cualquier otro
dispositivo que digitalice, almacene y muestre la sefial. Lo que complica este método es asegurar
un buen acoplamiento de la luz de las fuentes 6pticas y detectores que se producen hacia y desde la
cabeza del sujeto, debido a los movimientos de la cabeza o la obstruccion del cabello que pueden
empeorar el rendimiento y la calidad de la sefial [56]. Aunque el NIRS es una modalidad de me-
dicion relativamente nueva, promete ser una potente modalidad de neuroimagen para aplicarse en
BCI [59, 61]. Esta modalidad de neuroimagen podria ser una buena alternativa al EEG, ya que no
se requiere gel conductor ni electrodos corrosivos. No obstante, las velocidades de comunicacién
en los BCI basados en NIRS son limitadas debido a los retrasos inherentes de la respuesta hemo-
dindmica. Algunos estudios ya han demostrado la viabilidad de la deteccién de tareas mentales
mediante respuestas Opticas derivadas del NIRS [55, 60, 147, 61].
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Sistemas Cerebro-ordenador (Brain
Computer Interface)

4.1. Introduccion.

Si tenemos en cuenta que todas las tareas cognitivas que ejecuta nuestro sistema nervioso parten
del cerebro, no deberia ser un obstdculo poder realizar una accién de movimiento por no disponer,
en su caso, de alguna extremidad que lo impida fisicamente, pues si somos capaces de captar la
sefal del cerebro que activa ese movimiento en la extremidad, podremos activar el mecanismo ne-

cesario para hacer realidad ese movimiento de forma artificial mediante dispositivos externos.

Quiz4 algun pensamiento de este tipo motivo que a principios del siglo XX, en 1906 concre-
tamente, al médico espaiol Ramén y Cajal (1852-1934) le valiera el premio Nobel de Medicina
(compartido con Camillo Golgi ,1843-1926) una revolucionaria teoria sobre la organizacion y es-
tructura del cerebro. Esta se basaba en que el cerebro se compone de una serie de células inde-
pendientes, las neuronas, que se pueden comunican entre si mediante unos contactos funcionales
denominados sinapsis). Era el principio basico de la estructura del sistema nervioso. Este y otros
estudios permitieron asentar las bases de la Electroencefalografia.

Posteriormente, el profesor Hans Berger (1873-1941), por su parte, fue el primer cientifico que
realizo un electroencefalograma a un ser humano en 1924 y también probo la existencia de los

ritmos Alfa y Beta (parte de las ondas cerebrales) en 1929.

William Grey Walter (1910-1977) perfeccioné el funcionamiento de la maquina de electroen-
cefalografia inicial de Berger, afadiéndole mas electrodos, tubos CRT y amplificadores. Asi consi-
guil la representacion de mapas de actividad cerebral, localizando la intensidad y frecuencia de los

diversos ritmos (ondas) y fue, sin dudad, una herramienta ttil en el diagndstico clinico de enferme-
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dades mentales como por ejemplo la epilepsia.

También cientificos como el japonés Hirai Tomio (1927-1933) estudié que mediante la me-
ditacion trascendental Zen se podian modificar las sefiales (ondas) cerebrales, lo que impulsé el
desarrollo del biofeedback. Aunque es Neal Millar quien es considerado el padre del biofeedback,
que es la técnica donde el paciente puede modificar su actividad cerebral a voluntad mediante una

serie de dispositivos o estimulos externos (visuales o auditivos).

Entre los primeros estudios dedicados a este tipo de técnicas hay varios, como Joe Kamiya y
David Nowlis en 1970 o Mulholland y Brown también en 1970 que proponen experimentos donde
el sujeto aprendia a modificar la energia del ritmo alfa de forma voluntaria usando como biofeed-

back estimulos auditivos.

Mas adelante, en 1974, Sterman, desarrollé un sistema de autocontrol mediante biofeedback de
otros ritmos como el ritmo sensorimotor o ritmo mu (pieza fundamental en esta Tesis). En resumen,
si con la ayuda del feedback (realimentacion) un paciente era capaz de modificar voluntariamente
su patrén de actividad cerebral, puede por tanto generar informacién y si se puede registrar, codifi-
car y procesar se pueden generar cddigos o comandos para dar una serie de 6rdenes, por ejemplo a
dispositivos. Esto constituye la base de un sistema bidireccional cerebro ordenador, y de aqui nacen

los sistemas BCI.

4.2. Descripcion de un sistema BCI.

Un sistema BCI es, por tanto, un sistema de comunicacién de hardware y software que permite
a los seres humanos interactuar con su entorno, sin la participacién de nervios y musculos periféri-
cos, mediante el uso de sefiales de control generadas por la actividad electroencefalografica [2]. El
BCI crea un nuevo canal no muscular para transmitir las intenciones de una persona a dispositivos
externos como computadoras, sintetizadores de voz, aparatos de asistencia y protesis neuronales
[4]. Esto resulta especialmente atractivo para las personas con discapacidades motoras graves, pues
estos dispositivos mejorarian su calidad de vida y, al mismo tiempo, reduciria el coste de los cuida-

dos intensivos.

Con el fin de implementar estos sistemas, se suele recurrir a esquemas similares al recogido en
la Figura 4.2.1. Dentro de ellos, se incluye un sistema de inteligencia artificial o de reconocimiento
de patrones compuesto de varias etapas consecutivas: Adquisicion de sefales, Preprocesamiento o

mejora de sefales, Extraccion de Caracteristicas, Clasificacion e Interfaz de Control y Realimenta-
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cion [1].
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Figura 4.2.1: Ejemplo de un sistema BCI completo.

M

La etapa de Adquisicion de Seiial captura las sefiales cerebrales y también puede llevar a cabo
la reduccion del ruido y el procesamiento de artefactos. En esta etapa se suelen emplear electrodos
que se ubican sobre el cuero cabelludo (en técnicas no invasivas) siguiendo un patrén predefinido

en funcidn de las tareas o estimulos que recibe el usuario.

La etapa de Deteccion de Artefactos trata de detectar y eliminar artefactos tanto fisiologicos,
producidos por el mismo usuario, como externos, como por ejemplo el ruido de la red eléctrica.
En ocasiones estas tareas se encuentran incluidas dentro de la etapa de Preprocesado. La etapa de

preprocesamiento trata de preparar las sefiales en una forma adecuada para el posterior procesado.

El siguiente paso es la Extraccion de Caracteristicas, que trata mediante diversas técnicas y al-
goritmos de identificar y extraer la informacion discriminatoria de las sefiales cerebrales que se han
registrado. Una vez extraidas las caracteristicas, se conforma un vector que contiene informacién
efectiva y discriminante de las sefiales observadas. Se debe tener en cuenta en este punto, que no es
tarea facil extraer la informacién adecuada, pues las sefiales cerebrales de interés para el sistema,
se mezclan con otras sefiales provenientes de un conjunto finito de actividades cerebrales, que se
superponen en el tiempo y el espacio. Ademads, la sefial cerebral no es estacionaria y, también puede
estar distorsionada por artefactos si no han sido totalmente eliminados en etapas anteriores. Ideal-
mente, el vector de caracteristicas debe tener una baja dimensionalidad, a fin de no incrementar la
complejidad de esta etapa ni la del clasificador que le sigue. Para ello, se implementan técnicas de
reduccion o de seleccion de caracteristicas. Sin embargo, el conseguir una baja dimensionalidad no

debe de provocar una pérdida de informacion relevante.
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La etapa de Clasificacion trabaja con las sefiales teniendo en cuenta los vectores de caracteristi-
cas relevantes de la sefial. Por lo tanto, la eleccion de buenas caracteristicas discriminatorias es
esencial para lograr un reconocimiento efectivo del patréon, a fin de descifrar las intenciones del
usuario. En este bloque se implementan multiples técnicas de clasificacion y estrategias de valida-
cién. Ademads, es habitual realizar un ajuste tanto de esta etapa como en ocasiones de la anterior

con el objetivo de aumentar los rendimientos en clasificacion de las sefiales de cada usuario.

A continuacion, el sistema genera la salida correspondiente al estado cerebral detectado, que
dependerd de la 16gica de operacidn utilizada. Los comandos pueden servir para realizar acciones
con cualquier dispositivo conectado, como una silla de ruedas o un ordenador. Finalmente, se cierra
un bucle al recibir el usuario la informacion sobre la accion realizada por el sistema, por medio de
una pantalla que presenta el resultado del sistema, u observando las acciones implementadas por la
l6gica de control.

4.3. Tipos de senales de control en BCls.

El propoésito de un BCI es interpretar las intenciones del usuario mediante la monitorizacién de
la actividad cerebral. Las sefales cerebrales implican numerosos fenémenos simultdneos relacio-
nados con las tareas cognitivas. La mayoria de ellos son todavia incomprensibles y sus origenes
desconocidos. Sin embargo, los fendmenos fisioldgicos de algunas sefiales cerebrales han sido de-
codificados de tal manera que las personas pueden aprender a modularlas a voluntad, para permitir
a los sistemas de BCI interpretar sus intenciones. Estas sefales se consideran posibles sefiales de
control en los BCIL.

Numerosos estudios han descrito un vasto grupo de sefiales cerebrales que podrian servir como
sefiales de control en los sistemas de BCI. Sin embargo, sélo las sefiales de control empleadas en
los sistemas BCI actuales seran discutidas a continuacién: Potenciales Visuales Evocados (VEP, del
inglés Visual Evoked Potential), Potenciales Corticales Lentos (SCP del inglés Slow Cortical Po-
tential), Potenciales Evocados (P300) y Ritmos Sensoriales. La Tabla 4.3.1 resume todas las sefiales
de control empleadas en sistemas BCI junto con el fendmeno fisioldgico asociado, la necesidad de

entrenamiento y la Tasa de Transferencia de informacion que pueden aportar.

Tal y como se puede observar, la mayor transferencia de informacion se obtiene con VEP, con
60-100 bits/min, seguido de los Ritmos Sensoriales con 3-35 bits/min. Lo que no sindica que no son

sistemas rapidos. Por otra parte, es interesante destacar que SCP y los Ritmos sensoriales requieren
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- z 2a o B . Tasa de transferencia de la
Senal Fenomeno Fisiologico Entrenamiento . ..
informacion
VEP Modulaciones de la sefial cerebral en la corteza No o
visual 60—100 bits/min
SCP Los voltajes lentos cambian en las sefiales Si 5-12 bits/min
cerebrales
P300 No 20-25 bits/min
Picos positivos debido a estimulos infrecuentes
Ritmos . . -
. Modulaciones en ritmos sensorialimotores
sensorial- y : ok : . 3
miotores sincronizados con actividades motoras Si 3-35 bits/min

Figura 4.3.1: Tipos de Senales de Control aplicadas a sistemas BCI, Fenomeno Fisiolgico, Nece-

sidad de Entrenamiento y Tasa de transferencia de la informacién.

de entrenamiento, mientras que las otras sefiales no lo necesitan.

A continuacion se puede encontrar una descripcion mds extensa de los distintos tipos de sefiales
usados en BCL.

4.3.1. Potenciales Visuales Evocados (VEPs).

Los VEPs son modulaciones de la actividad cerebral que se producen en la corteza visual des-
pués de recibir un estimulo visual [62]. Estas modulaciones son relativamente faciles de detectar ya
que la amplitud de los VEPs aumenta enormemente a medida que el estimulo se acerca al campo
visual central [148].

Pueden clasificarse segun tres criterios diferentes [63]: 1) por la morfologia de los estimulos
opticos, i1) por la frecuencia de la estimulacion visual y iii) por la estimulacion de campo. Segtn el
primer criterio, los VEPs pueden ser causados por el uso de estimulacion flash o mediante patrones
grificos como celosia de tablero de damas, puerta y mapa de puntos aleatorios. De acuerdo con la
frecuencia, los VEPs también pueden clasificarse como VEPs transitorios (TVEPs) y como VEPs
de estado estable (SSVEPs). Las TVEP se producen cuando la frecuencia de estimulacién visual
es inferior a 6 Hz, mientras que los SSVEPs se producen en reaccion a estimulos de una frecuen-
cia mds alta [62, 64]. Por ultimo, de acuerdo con el tercer criterio, los VEPs pueden dividirse en
VEPs de campo entero, VEPs de campo medio y VEPs de campo parcial, dependiendo del 4rea de
estimulo en pantalla. Por ejemplo, si s6lo la mitad de la pantalla muestra graficos, la otra mitad no
mostrard ninguna estimulacion visual, y la persona miraré al centro de la pantalla, lo que inducira
un VEP de medio campo.
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Los TVEP pueden ser provocados por cualquier cambio en el campo visual. Los que se usan
con mayor frecuencia son: (1) los TVEPs de destello que son causados por luces intermitentes; (ii)
los TVEPs de inicio/desconexion de patrones que son causados por dejar que un patron aparezca
abruptamente en un fondo difuso; y (iii) los TVEPs de retroceso de patrones que son causados por
la inversion de la fase de un patrén, es decir, los TVEPs de retroceso de patrones, un tablero de

ajedrez que cambia los cheques de negro a blanco y de blanco a negro abruptamente [65].

Las respuestas evocadas varian segtn el estimulo presentado. Los TVEPs flash presentan una
serie de picos negativos y positivos. Los picos mds prominentes son negativos (N2) y positivos
(P2) en torno a los siguientes valores 90 ms y 120 ms respectivamente [65]. Los TVEPs de ini-
cio/desconexion de patrones tienen tres picos principales: C1 (positivo, 75 ms), C2 (negativo, 125
ms), y C3 (positivo, 150 ms) [65]. Los programas TVEP de reversion de patrones suelen presentar

un pico negativo a 75 ms, un pico positivo a 100 ms y un pico negativo a 135 ms [65].

por otra parte, los SSVEPs son provocados por el mismo estimulo visual. En este caso, el
estimulo cambia a una frecuencia superior a 6 Hz. Si el estimulo es un destello, SSVEP muestra
una forma de onda sinusoidal, cuya frecuencia fundamental es la misma que la frecuencia inter-
mitente del estimulo. Si el estimulo es un patron, el SSVEP ocurre a la velocidad inversa y en sus
armonicos [66]. A diferencia de la TVEP, los componentes de frecuencia discreta constituyentes de
los SSVEPs permanecen estrechamente constantes en amplitud y fase durante largos periodos de
tiempo [67]. Los SSVEPs son menos susceptibles que los TVEPs a los artefactos producidos por
parpadeos y movimientos de los ojos [68] y a la contaminacion por ruido electromiografico [69].

De hecho, las TVEP no se utilizan normalmente para BCI.

Los BCI basados en SSVEP permiten a los usuarios seleccionar un objetivo mediante una mira-
da. El usuario fija visualmente la atencién en un objetivo y el BCI lo identifica a través del anélisis
de caracteristicas SSVEP. Considerando al sistema BCI como canal de comunicaciones, los BCI
basados en SSVEP pueden clasificarse en tres categorias dependiendo de la modulacién de secuen-
cia de estimulo especifica en uso [158]: BCI modulados en tiempo (t-VEP), BCI modulados en
frecuencia (f-VEP) y BCI modulados en cédigo pseudoaleatorio (c-VEP). Las VEP que reaccionan
a diferentes secuencias de estimulo deben ser ortogonales o casi ortogonales entre si en algtn do-
minio para garantizar una identificacion fiable del objetivo [158]. En un BCI t-VEP, las secuencias
de destello de diferentes objetivos son ortogonales en el tiempo. Es decir, las secuencias de destello
para diferentes objetivos son estrictamente no solapadas o estocésticas. En un f-VEP BCI, cada
objetivo es destellado a una frecuencia Unica, generando una secuencia periodica de respuestas
evocadas con la misma frecuencia fundamental que sus armonicos. En un BCI c-VEP se utilizan

secuencias pseudoaleatorias. La duracion de los estados ON y OFF de la sefial de inicio de cada
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prueba viene determinada por una secuencia pseudoaleatoria. Las modulaciones de sefial pueden
optimizar la velocidad de transferencia de informacion. De hecho, la modulacién de cédigo pro-
porciona la mayor velocidad de comunicacion. La siguiente Figura 4.3.2 resume las caracteristicas

de cada tipo de VEP en funcién de su modulacion y las caracteristicas méas relevantes.

Modulacion VEP Caracteristicas relevantes

-Tasa de transferencia de informacion relativamente baja (<30 bits/min)
t-VEP -Es necesaria una sefial sincronica-

-No requiere formacion del usuario

-Alta velocidad de transferencia de informacion (30-60 bits/min)
-Configuracion sencilla del sistema

f-VEP ) o i

-No requiere formacion del usuario

-Mas adecuado para la aplicacion con pocas opciones

-Tasa de transferencia de informacion muy alta (>100 bits/min)
«-VEP -Es necesaria una sefial sincronica

-Formacion del usuario requerida

-Mas adecuado para la aplicaciéon con muchas opciones

Figura 4.3.2: Modulaciones VEP y caracteristicas principales.

La aplicacion tipica de BCI basada en VEP muestra estimulos intermitentes, como digitos o
letras, en una pantalla para inducir SSVEPs mientras el usuario observa uno de los simbolos. El
usuario puede mover su mirada a los digitos o letras intermitentes, para comunicarse con el orde-
nador [69]. La ventaja de este tipo de sefial de control es que requiere muy poco entrenamiento.
Sin embargo, presenta el inconveniente de que el usuario tiene que mirar la pantalla y mantener los
ojos fijos en un punto. Por lo tanto, las VEP no son adecuadas para pacientes en estadios avanzados
de esclerosis lateral amiotréfica o con movimientos incontrolables de los ojos o el cuello. Se han
introducido algunos BCI independientes basados en SSVEP que son controlados por la atencion

del usuario para superar este inconveniente [71, 72].

Los SSVEP generalmente se obtienen a través de diodos emisores de luz (LEDs) o pantallas
de cristal liquido (LCD). Los LEDs superan a los estimuladores LCD pero necesitan un hardware
mas complejo. Los estimuladores LED ofrecen una mayor versatilidad, ya que la frecuencia de
parpadeo y la fase de cada LED pueden controlarse independientemente mediante un dispositivo

16gico programable [70].

En estos sistemas la decision del tipo de estimulacion a realizar se puede tomar sobre la base
del numero de electrodos que ofrece el equipamiento de adquisicion de sefial EEG disponible [74].

En general, las pantallas de LCD son 6ptimas para equipos con pocos electrodos (menos de 10
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electrodos), porque inducen menos cansancio ocular que las pantallas obsoletas de CRT (tubos de
rayos catddicos). Para equipos con un numero intermedio de electrodos (10-20), las pantallas LCD

son Optimas, pero para equipos mds complejos, se prefieren los Leds.

4.3.2. Potenciales corticales lentos (SCPs).

Los SCPs son cambios de tension lentos en el EEG que duran de un segundo a varios segundos.
Los SCPs pertenecen a la parte de las sefiales del EEG que tienen frecuencias inferiores a 1 Hz
[73]. Los SCPs estan asociados con cambios en el nivel de actividad cortical. Los SCPs negativos
se correlacionan con el aumento de la actividad neuronal, mientras que los SCPs positivos coin-
ciden con la disminucién de la actividad en las células individuales [75]. Estas sefiales cerebrales
pueden ser auto-reguladas tanto por usuarios sanos como por pacientes paralizados para controlar
dispositivos externos mediante sistemas BCI.

Las variaciones del SCP se pueden utilizar para mover un cursor y seleccionar los objetivos
presentados en una pantalla de ordenador [76], por lo que las personas pueden ser entrenadas para
generar cambios voluntarios de SCPs utilizando un dispositivo de traduccién de pensamiento [77].
El dispositivo de traduccion de pensamiento es una herramienta utilizada para la auto-regulacion
en el entrenamiento SCP, que muestra marcas visuales y auditivas para que el usuario pueda apren-
der a cambiar el SCP. El dispositivo de traduccion del pensamiento se compone tipicamente de un
cursor en una pantalla, de tal manera, que la posicidn vertical del cursor refleja constantemente la
amplitud de los cambios de SCP. Aunque la mayoria de los dispositivos de traduccién muestran

realimentacion continua, es posible entrenar la automodulaciéon SCP en ausencia de ella [77].

El éxito en el entrenamiento de autorregulaciéon de SCP depende de numerosos factores, tales
como el estado psicoldgico y fisico del paciente, su motivacion, su contexto social o la relacién
entre el capacitador y el paciente [76]. Se sabe que la capacidad de aprendizaje del usuario afecta
drasticamente al entrenamiento de modulaciéon SCP. Por lo tanto, se recomienda encarecidamente
la formacién en autorregulacion a los pacientes en la fase inicial de una enfermedad progresiva
[76]. Ademas, las habilidades iniciales de modulaciéon SCP tienen un efecto en el rendimiento fu-
turo después de la formacion [78]. Por lo tanto, el valor de los SCP como sefial de control adecuada
para cada paciente s6lo puede determinarse sobre la base de ensayos iniciales. Otros factores, co-
mo la calidad del suefio, el dolor y el estado de dnimo también influyen en el rendimiento de la
autorregulacion [76].

La autorregulacion de los SCP se ha probado ampliamente en pacientes que sufren de ELA

[77, 78, 79]. Las tasas de precision tipicas alcanzadas en la clasificacion de SCPs son aceptables y
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varian entre el 70 % y el 80 %, pero las tasas de informacién proporcionadas por el BCI basado en
SCP son relativamente bajas. Ademds, se requiere una formacion mas prolongada para utilizar BCI
basada en SCP y es probable que los usuarios necesiten una prictica continua durante varios meses.
Sus efectos no son idénticos para todos los pacientes y, sin duda, es necesario seguir investigando
para establecer normas generales al respecto.

4.3.3. P300 Potenciales evocados.

Los potenciales evocados P300 son picos positivos en el EEG debido a estimulos auditivos,
visuales o somato-sensoriales infrecuentes. Estas respuestas endégenas P300 se obtienen unos 300
ms después de atender a un estimulo extrafio entre varios estimulos frecuentes [81, 82]. Algunos
estudios han demostrado que cuanto menos probable sea el estimulo, mayor serd la amplitud del
pico de respuesta [153]. El uso de BCI basados en P300 no requiere de entrenamiento. Sin em-
bargo, el rendimiento puede reducirse porque el usuario se acostumbra al estimulo infrecuente y

consecuentemente disminuye la amplitud P300 [83].

Una aplicacion tipica de un BCI basada en potenciales evocados visuales P300 comprende una
matriz de letras, ndmeros u otros simbolos o comandos [81, 84, 85]. Las filas o columnas de esta
matriz parpadean al azar mientras se monitoriza el EEG. El usuario mira el simbolo deseado y
cuenta cudntas veces parpadea la fila o columna que contiene la seleccién deseada. El1 P300 solo se
obtiene cuando la fila o columna deseada parpadea. Por lo tanto, el sistema BCI utiliza este efec-
to para determinar el simbolo de destino. Debido a la baja relacion sefial/ruido en las sefiales de
EEG, la deteccion de los simbolos objetivo de una sola prueba es muy dificil. Por ello, las filas o
columnas deben parpadear varias veces para cada opcidn. Las épocas correspondientes a cada fila
o columna se promedian sobre las pruebas, con el fin de mejorar su precision. Sin embargo, estas
repeticiones disminuyen el nimero de opciones por minuto, por ejemplo, con 15 repeticiones, sélo
se escriben dos caracteres por minuto [81]. Aunque la mayoria de las aplicaciones basadas en po-
tenciales evocados P300 emplean estimulos visuales, los estimulos auditivos se han utilizado para

las personas con discapacidad visual [86].

Tal y como se ha comentado anteriormente, los BCI basados en P300 proporcionan una tasa
muy baja de transmision de informacion porque el clasificador basado en un promedio es demasiado
simple, y la precision de la deteccién potencial del P300 es demasiado baja [87]. En consecuencia,
se requieren demasiados ensayos para seleccionar un solo simbolo en la matriz. Se puede mejorar
la precision de los BCI basados en P300, al tiempo que se utiliza un clasificador mas complicado
que una media simple para garantizar que el nimero de repeticiones no se vea afectado [87, 89].

Otros estudios han demostrado que la precision de deteccién de los potenciales evocados por el
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visual P300 también depende de las propiedades de la matriz visual, tales como las dimensiones o
colores de los simbolos. El rendimiento disminuye cuando se utilizan matrices con simbolos mas
pequefios [88], y aumenta cuando se utiliza una matriz de parpadeos cromaticos verde y azul, en

lugar de una gris y negra [89, 90].

Las tasas de transmision de la informacidn proporcionadas por el BCI basado en P300 también
pueden mejorarse considerando el BCI como un sistema de transmision ruidoso. Por lo tanto, BCI
puede beneficiarse del uso de cddigos de correccion de errores [91]. Sin embargo, la optimiza-
cién del cédigo tnicamente de acuerdo con la distancia mdxima de Hamming minima, implica un
aumento en la frecuencia objetivo de los estimulos objetivo, lo que podria violar las limitaciones
fisioldgicas que dificultan la clasificacion de los ERP individuales, debido a la superposicion y a los
efectos refractarios. Ademas, el solapamiento y los efectos refractarios son generalmente la princi-
pal fuente de error en estos tipos de BCI [92]. Algunos enfoques novedosos recientes han intentado
reducirlos, superponiendo los objetivos sobre un tablero de damas [93] o utilizando métodos alter-

nativos de estimulo basados en el movimiento [92].

Ademais, el rendimiento de un BCI basado en P300 mejora sustancialmente cuando los sujetos
miran fijamente al elemento deseado [94]. Por lo tanto, el rendimiento de los BCIs visuales basados
en P300 no sélo depende del potencial evocado por el P300, sino también de la respuesta VEP que,

a su vez, depende en gran medida de la direccion de la mirada.

4.3.4. Ritmos Sensorimotores (ritmos ;. y )

Los ritmos sensorimotores comprenden los ritmos p y [, que son oscilaciones de la actividad
cerebral localizadas en la banda mu (7-13 Hz), también conocida como banda Rolandic, y banda
beta (13-30 Hz), respectivamente. Ambos ritmos estdn asociados de tal manera que algunos ritmos
Beta son ritmos mu armoénicos, aunque algunos ritmos beta también pueden ser independientes
[95].

La amplitud de los ritmos sensorimotores varia cuando la actividad cerebral estd relacionada
con cualquier tarea motora, aunque no se requiere movimiento real para modular la amplitud de los
mismos [96, 97].

Los ritmos sensorimotores se han utilizado para controlar los BCIs, porque las personas pueden
aprender a generar estas modulaciones voluntariamente [93, 98]. Los ritmos sensorimotores pueden
soportar dos tipos de modulaciones de amplitud conocidas como desincronizacion relacionada con
eventos (ERD) y sincronizacion relacionada con eventos (ERS), que se generan mediante estimu-

lacién sensorial, comportamiento motor e imagenes mentales [19]. El ERD implica una supresion
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de amplitud del ritmo y el ERS implica un realce de amplitud.

Los ritmos sensorimotores estdn relacionados con la imaginaciéon de movimiento motor sin
ningin movimiento real [97]. Esto permite utilizarlos para el disefio de los BCI end6genos, que son
mas utiles que los BCI ex6genos. Sin embargo, el autocontrol de los ritmos sensorimotores no es
facil, y la mayoria de las personas tienen dificultades con la imaginacion de movimiento de su cuer-
po. Las personas tienden a imaginar imagenes visuales de movimientos reales relacionados, que no
son suficientemente utiles para un sistema de BCI, porque los patrones de estos ritmos difieren de

la imaginacién de movimiento real.

La capacitacion de los usuarios debe enfatizar las experiencias kinestésicas (capacidad para usar
el cuerpo para expresar sentimientos e ideas, asi como la habilidad para producir o transformar co-
sas con las manos) en lugar de las representaciones visuales de las acciones [99]. El entrenamiento
en imaginacion de movimiento se basa tradicionalmente en la realimentacion visual o auditiva [4].
Este tipo de entrenamiento pide a los usuarios que realicen una determinada tarea y luego se extraen

los ritmos sensorimotores y se clasifican comparandolos con una referencia.

Finalmente, la realimentacion visual o auditiva se proporciona al participante de acuerdo con
el éxito del resultado. Este tipo de entrenamiento ha sido ampliamente utilizado, aunque general-
mente su efectividad no era muy alta [100]. Hwang y otros [99] presentaron un entrenamiento de
imaginacion de movimiento mas efectivo basado en un sistema que mostraba la actividad cortical
en tiempo real como realimentacion, lo que permitia a los usuarios observar su propia actividad

cortical a través de un sistema de monitoreo en tiempo real.

Los ritmos sensorimotores han sido ampliamente investigados en la investigacion del BCI. Los
sistemas de BCI bien conocidos como Wadsworth [4], Berlin [100] o Graz [101] utilizan ritmos sen-
sorimotores como sefiales de control. Estos BCI pueden funcionar en modo sincrono o asincrono.
Los dltimos avances en el campo de los BCIs basados en ritmos sensorimotores han demostrado
que es posible predecir los movimientos voluntarios humanos antes de que ocurran basados en las
modulaciones de dichos ritmos [102]. Ademas, esta prediccion podria realizarse sin que el usuario
realice ningin movimiento.

En esta Tesis se ha trabajado con sistemas BCI basados en ritmos sensorimotores.

4.4. Tipos de BCI.

Los BCI pueden clasificarse en (1) exgenos o enddgenos y (ii) sincronos o asincronos. Los tipos

de BCI se resumen en la Figura 4.4.1, junto con la informacidn relacionada con las sefales cere-
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brales que pueden ser moduladas para transmitir informacion, asi como las ventajas y desventajas.
Ademas, los sistemas BCI pueden clasificarse en dependientes e independientes [2]. Esta distincion
no serd detallada en esta revision porque es muy similar a la distincion exdgena y enddgena. Las

ventajas y desventajas en ambas taxonomias son anélogas.

Tipo de BCI Sefiales cerebrales Ventajas Inconvenientes

-Formacién minima -Atencion permanente a estimulos externos

- SSVEP -Configuracion facil y rapida de la sefial | -Puede causar cansancio en algunos usuarios

BCI Exogenos | _ p3gp e
-Alta velocidad de bits (60 bits/min)
-Solo se requiere un canal EEG
-Independiente de cualquier estimulacion | _Entrenamiento que requiere mucho tiempo
_ SCPs -Funcionamiento a voluntad (meses o semanas)
BCI Endogenos | - Ritmos sensorimotores -Util para usuarios con drganos -No todos los usuarios pueden obtener el control.

sensoriales afectados
-Adecuado para aplicaciones de

control de cursor

-Grabaciones de EEG multicanal necesarias para un
buen rendimiento

-Velocidad de bits inferior (20-30 bits/min)

Figura 4.4.1: Ventajas e inconvenientes de los tipos BCI Exogenos y Enddgenos.

Tal y como se ha mencionado anteriormente, segiin la naturaleza de las sefiales utilizadas como
entrada, los sistemas BCI pueden clasificarse como exdgenos o endégenos. El BCI exdgeno utiliza
la actividad neuronal obtenida en el cerebro mediante un estimulo externo como las PEV o los po-
tenciales evocados auditivos [103]. Los sistemas exdgenos no requieren un entrenamiento intensivo

ya que sus sefiales de control, SSVEPs y P300, se obtienen de forma facil y rapida.

Ademas, la sefial de control puede obtenerse por un solo canal de EEG y pueden alcanzar una
velocidad de transferencia de informacién de hasta 60 bits/min. Por otra parte, el BCI endégeno
se basa en la autorregulacion de los ritmos y potenciales cerebrales sin estimulos externos [103].
A través del entrenamiento y de la realimentacion, los usuarios aprenden a generar patrones cere-
brales especificos que pueden ser decodificados por el BCI, tales como modulaciones en los ritmos
sensorimotores [104] o los SCPs [76]. La ventaja de un BCI end6geno es que el usuario puede
manejar el sistema BCI a su libre albedrio y mover un cursor a cualquier punto en un espacio bidi-
mensional, mientras que un BCI exdgeno limita al usuario a las opciones presentadas. Ademas, los
sistemas BCI enddgenos son especialmente utiles para usuarios con ELA avanzada o cuyos 6rganos

sensoriales estan afectados.

También se ha comentado anteriormente que segun la modalidad de procesamiento de datos de
entrada, los sistemas BCI pueden clasificarse como sincronos o asincronos. Los BCI sincronos ana-

lizan las senales cerebrales durante las ventanas temporales predefinidas. Mientras que cualquier
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sefal cerebral fuera de la ventana predefinida es ignorada. Por lo tanto, el usuario sélo puede enviar
comandos durante periodos especificos determinados por el sistema BCI. Por ejemplo, el ”Graz
BCI.*tandar[101], representa un sistema BCI sincrono. La ventaja de un sistema de BCI sincrono
es que el inicio de la actividad mental se conoce de antemano y se asocia con una sefial especifi-
ca [105]. Ademas, los pacientes también pueden realizar parpadeos y otros movimientos oculares
fuera de los tiempos de interés, con lo que se evita la generacion de artefactos. Esto simplifica el

disefio y la evaluacion del BCI sincrono.

Los BClIs asincronos analizan continuamente las sefiales cerebrales sin importar cuando el usua-
rio actua. Ofrecen un modo mas natural de interaccion hombre-maquina que los BCI sincronos. Sin
embargo, los BCI asincronos son més exigentes y complejos en cuanto a la computacién. La Figura

4.4.2 resume las diferencias entre BCI sincronos y asincronos comentados anteriormente.

Tipo de BCI Ventajas Inconvenientes

-Disefio mas sencillo y evaluacion del rendimiento
BCI sincrono -El usuario puede evitar la generacion de artefactos ya que puede [No ofrece un modo de interaccion natural
realizar parpadeos y otros movimientos oculares cuando no se
analizan las sefiales cerebrales.

BCI asincrono
-Sin necesidad de esperar sefiales externas -Disefio mucho mas complicado
-Ofrece un modo de interaccion mas natural -Evaluacion mas dificil

Figura 4.4.2: Principales Ventajas e Inconvenientes de los BCIs sincronos y asincronos.

En esta Tesis, en los experimentos realizados se ha utilizado un sistema Sincrono, con las ven-

tajas e inconvenientes que ello conlleva.

4.5. Aplicaciones de los sistemas BCI.

Los sistemas BCI ofrecen a sus usuarios nuevos canales de comunicacion y control sin in-
tervencion de nervios y musculos periféricos. Por lo tanto, muchos investigadores se enfocan en
construir aplicaciones de BCI, con la esperanza de que esta tecnologia pueda ser util para aquellos
con discapacidades motoras severas. Varias aplicaciones de BCI han sido desarrolladas reciente-
mente gracias a los importantes avances en el campo del BCI basado en EEG. Las sefiales EEG son
utilizadas por la mayoria de las aplicaciones BCI, porque ofrecen una calidad de sefial aceptable

que combina un bajo coste y equipos féaciles de usar.

Las principales poblaciones objetivo de las aplicaciones de BCI se dividen en tres clases. El

primer grupo incluye a los pacientes que han perdido todo el control motor porque pueden estar en
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una etapa terminal de ELA o sufrir pardlisis cerebral severa. El segundo grupo estd formado por
los pacientes de Locked-In State (LIS) que estan casi completamente paralizados, pero con movi-
miento voluntario residual, como movimiento ocular, parpadeos o tics en el labio. El tercer grupo
de usuarios potenciales de BCI incluye a las personas con discapacidad fisica y aquellas con un
control neuromuscular sustancial, particularmente el habla y/o el control manual.

Los sistemas BCI tienen poco que ofrecer al tercer grupo, porque pueden enviar la misma in-
formacion mucho més rapida y facilmente a través de otras interfaces. A pesar de esto, los BCI son
cada vez mads utilizados por las personas sanas en entornos de neuromarketing y en videojuegos co-
mo herramienta para revelar informacion afectiva de los usuarios, que no puede ser tan facilmente
obtenida a través de interfaces convencionales. Asimismo, el BCI se utiliza para algunas personas

que sufren de trastornos neuroldgicos como esquizofrenia o depresion.

Usuarios sanos o con
discapacidad
no permanente

Entretenimiento
Capacidad de usuarios

MNeuroprotesis

P’K—Lpoﬂc_omocién

Control
de Periféricos

Comunicacién

Pacientes de CLIS

Figura 4.5.1: Tasa de transferencia de informacion BCI en relacion con las capacidades del usuario.

Se debe tener en cuenta que el nivel de deterioro de la poblacion objetivo esté relacionado con
el rendimiento de un sistema de BCI. Kiibler, en [103] informa de una fuerte correlacion entre la
deficiencia fisica y el rendimiento del BCI. De hecho, los pacientes con CLIS no pudieron contro-
lar un sistema BCI mientras que los que padecian LIS consiguieron controlarlo. La Figura 4.5.1
muestra la relacion entre las areas de aplicacion de BCl y las tasas de transferencia de informacion

de BCl y las capacidades del usuario.

En ella se observa la relacion entre las dreas de aplicacion de BCI, las tasas de transferencia de
informacion de BCI y las capacidades del usuario. El Eje horizontal representa la tasa de transfe-

rencia de informacién que haria la aplicacién controlable, mientras que el Eje vertical representa
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de forma creciente el grado de capacidad del usuario.

Actualmente no esté claro si la tecnologia de BCI superard a otras tecnologias establecidas que
incluyen dispositivos oculares o musculares. En la actualidad, estos dltimos tienden a ser mas faci-
les de usar y ofrecen una mejor relacion coste/beneficio [106, 107]. Por ejemplo, la deteccion del
movimiento ocular es mas ripida, facil y precisa que la deteccion de modulaciones ERP, ya que
por ejemplo se puede obtener una tasa de ortografia de 10 palabras por minuto con un movimiento
ocular, por medio de un eye-tracker [108]. A ese respecto, se han propuesto sistemas hibridos de
BCI para mejorar el desempefio. Los sistemas hibridos son la combinacion de dos tipos diferentes
de BCI o la combinacién de un BCI con otra tecnologia asistencial existente [109]. A menos que
el rendimiento de los sistemas de BCI mejore considerablemente, el BCI como tecnologia de asis-
tencia solo puede ser especialmente atractiva para las personas con discapacidades graves, cuando

otras tecnologias no son adecuadas.

En la actualidad, los pacientes con LIS y los que probablemente desarrollardn CLIS constituyen
los principales candidatos para la BCI. A pesar de las bajas tasas de transferencia de informacién
proporcionadas por el BCI, el alto grado de discapacidad entre los pacientes con SIL los obliga
a utilizarlo en lugar de interfaces convencionales mds fiables, como los sistemas basados en el
musculo o la vision. Las limitaciones del control de la vista en algunos pacientes con SIL son un
problema importante, porque estdn obligados a utilizar BCIs que no dependan del control de la
vision [77, 78], ademads, estas limitaciones hacen que alguna aplicacion BCI sean més dificil de

implementar, como conducir una silla de ruedas.

Hoy en dia, hay un gran niimero de aplicaciones muy diferentes, como procesadores de texto,
navegadores web adaptados, control cerebral de una silla de ruedas o neuroprétesis, y juegos, entre
otros. Sin embargo, la mayoria de las aplicaciones han sido disefiadas exclusivamente para fines
de formacion o demostracion. A pesar de los avances significativos mas recientes en la tecnologia
BCI, todavia existen muchos desafios para emplear el control de BCI en tareas del mundo real [79],
que son: (i) la tasa de transferencia de informacién proporcionada por los BCI es demasiado baja
para una conversacion interactiva natural, incluso para sujetos experimentados y sistemas de BCI
bien afinados; (i1) la elevada tasa de error complica ain mas la interaccion; (iii) los sistemas BCI
no pueden ser utilizados de forma autonoma por personas con discapacidad, porque los sistemas
de BCI requieren que los asistentes apliquen electrodos o dispositivos receptores de sefiales antes
de que la persona con discapacidad pueda comunicarse; (iv) un usuario de BCI puede ser capaz de
apagar el sistema de BCI por medio de la actividad cerebral, pero por lo general no puede volver a
encenderlo, lo que se denomina el problema del "toque de Midas”; y (v) manejar las aplicaciones

de BCI exige una alta carga cognitiva que normalmente pueden lograr los usuarios en un entorno
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de laboratorio tranquilo, pero no en el mundo real. Sin embargo, a pesar de todas estas dificultades,
ya se han dado los primeros pasos en el camino hacia un uso independiente y a largo plazo de los
BClI en el hogar [5].

Antes de describir el uso practico de las aplicaciones BCI, conviene tener en cuenta la distin-
cion entre BCI y sus aplicaciones [7]. Como herramienta que ejecuta una funcion especifica, las
especificaciones BCI particulares corresponden a la forma en que realiza esa funcién. Por lo tanto,
estas especificaciones pueden aplicarse a una gran variedad de aplicaciones, aunque la funcién no
varie. Lo importante en la evaluacién del BCI es su desempefio al ejecutar su funcién especifica.
Por el contrario, las aplicaciones se describen en términos de las herramientas que emplean y los
propésitos a los que sirven. Por lo tanto, la evaluacion del BCI se centra en el grado de cumpli-
miento de su propdsito. En otras palabras, el término BCI se refiere al sistema que registra, analiza
y traduce la entrada en comandos y el término aplicacion denota el entorno en el que se aplican los
comandos de salida estimados del BCI. En consecuencia, los procedimientos de evaluacion de los
sistemas de BCI y sus aplicaciones difieren en cada caso. Las siguientes subsecciones describen
brevemente las aplicaciones BCI, clasificadas en cinco dreas principales: comunicacion, restaura-

cién de motora, control ambiental, locomocién y entretenimiento.

4.5.1. Comunicacion.

Las aplicaciones BCI para la comunicacién estdn orientadas principalmente para solventar dis-
capacidades graves de comunicacion resultantes de enfermedades neuroldgicas. Este tipo de apli-
cacion representa probablemente la investigacion mds apremiante en el campo de BCI, ya que la
actividad comunicativa es esencial para los seres humanos. Las aplicaciones para fines de comuni-
cacion delinean una operacién que normalmente muestra un teclado virtual en pantalla, donde el
usuario selecciona una letra del alfabeto mediante BCI. El elemento distintivo de cada aproxima-

cion suele ser el BCl y el tipo de sefial de control.

El control voluntario de los SCPs puede ser utilizado para la seleccion de cartas. Con un en-
trenamiento intensivo, los pacientes completamente paralizados son capaces de producir cambios
positivos y negativos en su SCP para impulsar el movimiento vertical de un cursor [77]. Basdndose
en este tipo de sefial de control, Birbaumer y otros [78] desarrollaron un dispositivo de ortografia
con una pantalla, que usaba un cursor para seleccionar las letras del alfabeto. Los ensayos que
incluyeron a dos pacientes en estadios avanzados de ELA mostraron que alcanzaron una tasa de
aproximadamente dos caracteres por minuto al escribir mensajes de texto. Otros tipos de sefales de
control, como la deteccion de parpadeos [80], que normalmente representan un artefacto en sefiales

de EEG o la clasificacion tareas mentales, también se utilizan para seleccionar los bloques o carac-
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teres en un teclado virtual.

Ambos enfoques son casi los mismos, aparte de la sefial de control. En ambos casos, el teclado
virtual consistié en un total de 27 simbolos, 26 letras inglesas més el espacio para separar las pala-
bras, organizados en una matriz de tres filas por nueve columnas. Asimismo, ambas solicitudes se
basaban en el mismo protocolo de redaccion de una sola carta, que requeria tres pasos. En primer
lugar, el teclado entero se dividi6 en tres bloques, cada uno con nueve letras. A continuacion, el
usuario puede seleccionar un conjunto de nueve letras produciendo un parpadeo de una, dos o tres
veces [80].

En [108] se disefia una escritura de letras basada en el paradigma Graz-BCI estandar, que tam-
bién incluia un teclado virtual. El protocolo de seleccion de letras era muy similar a los enfoques
discutidos anteriormente, excepto que todo el alfabeto constaba de 32 letras y estaba dividido en
dos mitades en cada paso. En este caso, el usuario elige un subconjunto de letras por modulacién
EEG mediante imaginacién de movimiento de manos y piernas. La tasa de ortografia alcanzada
por tres usuarios sanos vari6 entre 0,5 y 0,85 letras por minuto. Se trata de una tasa inferior a la
de los casos anteriores, sin embargo, parece facil aumentar el nimero de letras escritas por minuto

simplemente ampliando el nimero de clases a mds de dos.

Los potenciales cerebrales relacionados con eventos P300 son también muy populares en las
aplicaciones de ortografia de letras BCI. Se ha demostrado que los BCI basados en P300 son ade-
cuados para pacientes con ELA en las etapas temprana y media de la enfermedad [81]. Ademads,
este tipo de BCI es muy ttil porque la respuesta del P300 se produce espontdneamente y, por lo
tanto, no requiere un entrenamiento sustancial. Ademas, los avances recientes con los deletreado-
res basados en P300 han permitido el desarrollo de aplicaciones comerciales disponibles para el
publico en general [83].

Uno de los deletreadores P300 mas conocidos fue diseiiado por Farwell y Donchin en 1988 [80].
En este deletreador, las 26 letras del alfabeto, junto con otros simbolos y comandos, se muestran
en pantalla en una matriz de 6x6 (Figura 4.5.2) con filas y columnas aleatoriamente intermiten-
tes. A continuacion, el usuario centra la atencién en la pantalla y se concentra sucesivamente en
los caracteres a escribir, mientras se monitoriza la respuesta del EEG. Se extraen dos P300 pa-
ra cada elemento buscado en la matriz, cuando la fila o columna deseada parpadea, permitiendo
asi que el sistema identifique el simbolo deseado. Los resultados de los ensayos ortograficos de
Farwell-Donchin que involucraron a 4 personas sanas dieron una tasa de ortografia aceptable de

aproximadamente 2 caracteres por minuto.
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Figura 4.5.2: Deletreador original P300. Matriz de simbolos mostrada en un ordenador de pantalla

que sirve como teclado o dispositivo protésico (adaptado de [123]).
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Figura 4.5.3: Caracteristicas comparativas de distintos navegadores web controlados mediante
sefiales de EEG.

Otras aplicaciones importantes BCI relacionadas con la comunicacion son los navegadores de
Internet adaptados a usuarios con discapacidades graves porque, en la dltima década, Internet se
ha convertido en una parte muy importante de la vida cotidiana, ver Figura 4.5.3. En esta area,
“Descartes.® uno de los primeros navegadores web controlados por EEG que pueden ser operados

por SCPs [110]. Su interfaz de navegador se basa en ordenar los enlaces alfabéticamente en un
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arbol de decision dicotomico, donde el usuario selecciona o rechaza cada item, produciendo cam-

bios positivos o negativos de SCP.

Descartes presenta la deficiencia de que s6lo puede navegar por un ndmero limitado de pagi-
nas, porque el usuario recibe una serie de enlaces predefinidos ordenados en un arbol al inicio de
la navegacion web. Ademads, los enlaces graficos no pueden ser elegidos ya que se utiliza una eti-
queta textual para identificar el enlace. Un prototipo mas avanzado, llamado ”Nessi”, supera estas
deficiencias gracias a una mejor interfaz de usuario [111] donde marcos coloreados se colocan al-
rededor de los enlaces o elementos que pueden seleccionarse en la pagina web. Mds recientemente,
los potenciales evocados también se utilizan para mejorar la funcionalidad del navegador. Mugler
y otros [83] construyeron un navegador de Internet con control P300 donde todas las opciones se
presentan como iconos en una matriz de 8x8. Jinghai y otros [62] desarrollaron un navegador ba-
sado en VEPs.

4.5.2. Rehabilitacion del movimiento.

Las lesiones de la médula espinal u otras enfermedades neuroldgicas con pérdida asociada de
funciones sensoriales y de movimiento disminuyen drasticamente la calidad de vida del paciente.
La rehabilitacion del movimiento puede aliviar el sufrimiento psicoldgico y social del paciente. El
restablecimiento del movimiento, como el agarre, es factible en pacientes a través de neuroprotesis

guiadas por estimulacion eléctrica funcional (FES).

El FES compensa la pérdida de funciones voluntarias provocando contracciones musculares ar-
tificiales. Las corrientes eléctricas generan potencial de accién y causan una contraccién muscular
[112]. El BCI basado en EEG puede utilizarse para generar una sefial de control para el funciona-
miento del FES, ya que las sefales del EEG no se ven afectadas por la activacion eléctrica de los

musculos de las extremidades superiores [113].

Gracias a la fusion de BCI y FES, Pfurtscheller y otros [101] desarrollaron una aplicacién en
la que un paciente tetrapléjico que sufria una lesiéon la médula espinal, era capaz de controlar las
manos paralizadas para agarrar un cilindro. En esa aplicacion, el paciente generd ondas cerebra-
les /5 en el EEG mediante imaginacion del movimiento del pie. A continuacién, el BCI analizé y
clasifico la senal y la salida se utilizd para controlar el dispositivo FES que activé la extremidad.
Ademais, el FES se ha utilizado para el entrenamiento de rehabilitacion después de un accidente
cerebro-vascular, como describe Hu y otros [114], con el fin de involucrar el esfuerzo neuromuscu-

lar del propio usuario durante el entrenamiento.
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Se ha demostrado que el FES es una forma efectiva de rehabilitar el movimiento. No obstante,
la FES requiere el uso de movimientos residuales, que no son posibles en pacientes con lesiones
graves. Por esta razon, algunos grupos han comenzado a explorar enfoques que combinan neu-
roprotesis y BCI sin intervencion de FES. Pfurtscheller y otros [115] demostraron que un paciente
tetrapléjico, cuya actividad muscular residual de las extremidades superiores estaba restringida al
biceps izquierdo, debido a una lesion de la médula espinal superior, podia controlar efectivamente

una protesis de mano usando sefiales producidas por MI.

Algunos afios mds tarde, el mismo grupo validé el acoplamiento de los BCIs basados en EEG y
una neuroprotesis implantada, dando evidencia adicional de que el BCI es una opcion viable para el
control de una neuroprétesis [119]. En este estudio, un sistema BCI clasific6 patrones de EEG que
implicaban disminuciones de potencia en ciertas bandas de frecuencia especificas. Estos patrones
fueron generados por el usuario a partir de imigenes mentales de su mano izquierda a partir de
paradigma de MI.

Sin embargo, el BCI basado en MEG es demasiado caro para aplicaciones generalizadas. Por
esta razon, Broetz y otros [116] propusieron una combinacién de BCI basados en MEG y EEG.

En experimentos similares, Caria y otros [117] reafirmaron el éxito de una combinacién de
entrenamiento en BCI y fisioterapia. Este estudio fomenta la investigacion adicional sobre el papel

de los BCI en la plasticidad cerebral y la recuperacion después de un accidente cerebrovascular.

4.5.3. Control de periféricos.

Uno de los principales objetivos de las aplicaciones basadas en la BCI es conseguir la méxima
independencia para el paciente, a pesar de cualquier discapacidad de movimiento. Las personas que
sufren discapacidades severas a menudo estan confinadas en casa y por esta razon, las aplicaciones
de control se centran en aparatos domésticos como la television o las luces. Ademds de mejorar la
calidad de vida de las personas con discapacidades graves, los dispositivos de asistencia hacen que
las tareas del cuidador sean menos intensivas, se reduzcan los costes y la vida de los familiares sea
menos molesta.

Cincotti y otros [6] presentaron un estudio piloto sobre la integracion de la tecnologia BCI en el
entorno doméstico, permitiendo controlar periféricos tipicos como un teclado, el ratén o un joystick
y como dispositivos de salida, el sistema BCI permiti6 el uso de un grupo basico de electrodomésti-
cos como luces, televisores y equipos estéreo, una cama motorizada, una alarma actstica, un timbre
para abrir la puerta y un teléfono, asi como camaras inaldmbricas para monitorear el ambiente cir-
cundante.
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4.5.4. Locomocion.

También se han estudiado aplicaciones BCI que permiten a las personas discapacitadas contro-
lar un medio de transporte. Gracias a estas aplicaciones, las personas que sufren de paraplejia o
con otras deficiencias fisicas pueden conducir de forma auténoma una silla de ruedas, haciéndolas
mas autonomas y mejorando su calidad de vida. La portabilidad es una necesidad para este tipo de

aplicaciones, por lo tanto, se impone el uso de un BCI basado en el registro EEG.

Las sefiales de EEG suelen ser muy ruidosas y variables, como se comenté en capitulos anterio-
res, lo que significa un tiempo relativamente largo entre comandos que serd de incertidumbre para
realizar un movimiento preciso. Por lo tanto, el principal reto es lograr una precision suficiente en
la conduccidn y alcanzar el control en tiempo real, a pesar de las tasas de transferencia de informa-

cion no demasiado altas que proporciona un sistema BCI.

Por esta razon, algunos estudios sobre los BCI propusieron técnicas invasivas para registrar las
sefiales de EEG, ya que lograron una mayor resolucion espacial y una reduccion del ruido. Serruya
y otros [118] experimentaron con monos implantando una guia de electrodos en la corteza motora.
Estos experimentos iniciales mostraron que los monos eran capaces de mover el cursor de un orde-

nador a cualquier posicién, abriendo nuevas aplicaciones humanas.

Sin embargo, los riesgos relacionados con los BCI invasivos llevan a la investigacion hacia la
creacion de aplicaciones no invasivas para uso humano. Algunos experimentos piloto relacionados
con la locomocién ilustran la factibilidad de utilizar senales EEG para el control continuo de un

robot movil en un entorno interior con varias salas, pasillos y puertas [119].

Los resultados de estos experimentos abrieron la posibilidad para las personas con discapa-
cidad fisica de utilizar un BCI portatil basado en EEG para controlar sillas de ruedas. Tanaka y
otros [153] presentaron en 2005 la primera aplicacion del control de sillas de ruedas utilizando
s6lo EEG. En este estudio, el suelo circundante se dividié en cuadrados entre los que el usuario
decidié moverse imaginando movimientos de la extremidad izquierda o derecha. Impulsada por las
decisiones del usuario, la silla de ruedas se desplazaba de un cuadrado a otro, las pruebas con seis
sujetos sanos fueron bastante alentadoras y demostraron la viabilidad del control de las sillas de
ruedas inicamente mediante el uso de sefiales de EEG, aunque para garantizar una mayor precision
se introducen BCI sincronos basados en P300 para garantizar una mayor precision, Rebsamen y
otros [120] emplearon dos BCI mds rapidos basados en P300 y los ritmos 1i/f3, lo que permiti6 al
usuario detener la silla de ruedas con mayor rapidez [121]. Ambas aplicaciones fueron probadas
con personas sin discapacidad.
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4.5.5. Entretenimiento.

Las aplicaciones de BCI orientadas al entretenimiento han tenido una prioridad menor en este
campo. Hasta ahora, la investigacion sobre la tecnologia de BCI se ha centrado en aplicaciones de
asistencia, como los dispositivos ortograficos, el control de sillas de ruedas o las neuroprotesis y no

en aplicaciones con fines de entretenimiento.

Sin embargo, el interés por las aplicaciones de entretenimiento ha surgido en los ultimos afios
debido a los importantes avances de esta tecnologia. De hecho, las mejoras en su desempefio han
abierto el camino para extender el uso del BCI a las personas sin discapacidades. Los BClIs crean
una nueva modalidad de interaccidén que puede convertir los videojuegos en experiencias ain mas

desafiantes y atractivas.

Ademas, el BCI puede proporcionar una forma de acceder al conocimiento sobre las experien-
cias del usuario, mejorando asi los juegos a través de la informacion de la actividad cerebral. Los
BClIs pueden informar cuando el jugador esta aburrido, ansioso o frustrado con el objetivo de utili-

zar este conocimiento para disefiar futuros juegos [175].

a) b)

Figura 4.5.4: (a) Emotiv EPOC neuroheadset ; (b) Neurosky Mindwave .

Fuente: https://www.emotiv.com/epoc/ ; http://neurosky.com/
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Todos los ejemplos anteriores incluian juegos experimentales que s6lo se han encontrado ttiles
en un contexto de investigacion. Sin embargo, hay algunas empresas que estan preparando juegos
comerciales de BCI para futuros mercados. Emotiv ya ha desarrollado numerosos juegos basados
en BCI, como Cortex Arcade y Spirit Mountain Demo Game, entre otros. Ademads, la empresa ven-
de un BCI de bajo coste con 14 electrodos, los denominados EPOC (Figura 4.5.4 (a)), que pueden
adquirirse con una interfaz de programacion de aplicaciones (API). Gracias a esta API, el desarrollo
basado en aplicaciones BCI se hace mucho mds simple. La compafiia Neurosky también comercia-
liza el Mindwave (Figura 4.5.4 (b)) con aplicaciones de software que pueden responder a las ondas
cerebrales o estados mentales del usuario. Asimismo, proporciona un conjunto de herramientas
de software para los desarrolladores. Ademads, grandes empresas de software como Microsoft han
mostrado interés en la investigacion sobre BCI, explorando el desarrollo de aplicaciones piloto
novedosas que utilizan BCI [174].

4.5.6. Otras aplicaciones de BCI.

Los sistemas de BCI también se han utilizado en una amplia variedad de aplicaciones mds alla
de las areas tradicionales de comunicacion, restauracion motora, control ambiental, locomocion
y entretenimiento. La capacidad de la retroalimentacion del BCI para inducir plasticidad cortical
puede ser la base para aplicaciones médicas. Los usuarios pueden adquirir control selectivo sobre
ciertas areas del cerebro mediante neurofeedback, con el objetivo de inducir cambios de compor-
tamiento en el cerebro. El neurofeedback proporcionado por un sistema de BCI puede mejorar el
rendimiento cognitivo [122, 123], las habilidades del habla [124], el afecto [125] y se ha utilizado
en el tratamiento de trastornos mentales, como la epilepsia [127, 128], el déficit de atencion [129],

la esquizofrenia [130], la depresion [131], la dependencia del alcohol [132], o la pedofilia [133].

Por otra parte, las grabaciones de sefiales cerebrales se pueden utilizar para evaluar el estado de
salud y enfermedad [134]. La oportunidad de examinar las sefiales cerebrales también se puede ex-
plotar comercialmente. El Neuromarketing es un campo de investigacion relativamente joven que
aplica métodos neurocientificos a la investigacién de marketing. Hasta la fecha, se han realizado
pocos estudios de neuromarketing, aunque se han encontrado algunas pruebas que sugieren que la

neuroimagen podria tener un rol en varias dreas de marketing [135, 136, 137, 138].

El Neuromarketing puede proporcionar una compensacion mds eficiente entre costes y bene-
ficios. Los conceptos de producto podrian probarse mediante el neuromarketing, eliminando los
conceptos que no son prometedores al inicio del proceso de fabricacion. Esto conduciria a una dis-
tribucién mas eficiente, porque s6lo se desarrollarian los productos mds prometedores. Ademads, el

neuromarketing puede ser una fuente de informacién mds precisa sobre las preferencias subyacen-

47



Capitulo 4. Sistemas Cerebro-ordenador (Brain Computer Interface)

tes de los usuarios, en lugar de datos de estudios de investigacion de mercado estandar [139], por lo
que puede revelar informacion oculta sobre las verdaderas preferencias de los consumidores que no
puede ser explicitamente expresada o deducida, como por ejemplo medir la respuesta del cerebro a

los anuncios publicitarios y, por lo tanto, cuantificar la eficacia de las campaiias publicitarias.

A pesar de ser un campo emergente, varias empresas como Neurofocus [139], Neuroconsult
[140], Neuro Insight [152] o EmSense [142], entre otras, ofrecen actualmente servicios de neuro-
marketing. También estd atrayendo cada vez mas atencion entre los investigadores el hecho que se
hayan planteado algunas cuestiones éticas relacionadas con esta tecnologia, en la medida en que

puede ser capaz de manipular el cerebro y el comportamiento del consumidor [138].

4.6. Competiciones en BCI.

Desde el ano 2001, se ha llevado a cabo cada dos afios una serie de competiciones en BCI en
las que cualquier investigador podia demostrar la eficiencia de su sistema BCI empleando una serie
de sefales cerebrales proporcionadas por algunos de los més importantes grupos de investigacion
sobre BCI. Hasta ahora se han celebrado cuatro ediciones de esta competicion BCI I, II (también
llamada 2003), III y IV. Se ofrecen varios conjuntos de sefiales recogidas de algunos usuarios que
estan separadas en dos partes. Por un lado, se encuentra un subconjunto de sefiales etiquetadas en
las que se conoce el estado mental del usuario, que sirven como sefiales de entrenamiento. Por otro
lado, se tienen sefiales sin etiquetar, que sirven para conocer el rendimiento del método propuesto

una vez que la competicion ha terminado.

Las competiciones BCI son un mecanismo que impulsa la investigaciéon en BCI. Se ofrecen
diferentes tipos de sefales: potenciales P300 o también llamados potenciales cognitivos, SCP o po-
tenciales corticales lentos y ritmos p y 3. Estas competiciones proporcionan un conjunto de sefiales
que pueden ser utilizadas por todos los investigadores de la comunidad cientifica. Esto hace mucho
mas sencilla la comparacién de los diferentes métodos de reconocimiento de patrones presentados

por los investigadores. Ademas, facilita la replicacion de los estudios.

La forma de las sefiales que se recogen en estas competiciones, estdn asociadas a dos factores

fundamentales:
= E] estado mental en el que se encuentra el sujeto
= La actividad sensorial que se experimenta en el momento de la toma de los datos.

Estas competiciones poseen a su vez un paradigma o modelo para la realizacion de las pruebas

donde se describe la forma de adquirir los datos por parte de los participantes. En particular, este
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conjunto de datos ha sido empleado en el Experimento 2, tanto para la validacién de los algoritmos

de extraccion como para los algoritmos de clasificacion empleados en esta Tesis.

4.7. [Estado del arte en plataformas software para el desarrollo

de sistemas Brain Computer Interface

Esta seccion proporciona un andlisis de las plataformas software (SW) a disposicion del publico
para el desarrollo e implementacion de interfaces cerebro-ordenador (Brain Computer Interfaces,
en adelante BCI). Se identifican siete grandes plataformas para BCI y se describen a su vez sus
caracteristicas mas relevantes, asi como la disponibilidad en diferentes sistemas operativos, licen-
cias, lenguajes de programacion y compiladores. Estas siete plataformas son: BCI2000, OpenViBE,
BCILAB, BCI++, TOBI, xBCI, BF++. Adicionalmente, se describen otras dos plataformas, Pyff y
AsTeRICS, que se emplean para la generacion y presentacion de estimulos durante la realizacion
de experimentos con sistemas BCI.

4.7.1. Introduccion.

Desde los primeros comienzos de la tecnologia BCI en la década de los 70 [176], muchos grupos
de investigacion han desarrollado esta primera idea en prototipos funcionales, que en la actualidad
ya estdn siendo utilizados fuera de los laboratorios con fines complementarios a los meramente
cientificos, por ejemplo, en hospitales e incluso en hogares [5]. En los ultimos afios, y gracias a
la disponibilidad de ordenadores personales cada vez més potentes (en cuanto a sus capacidades
de computo se refiere) y la disposicion de entornos de desarrollo software (SW) mas versétiles e
intuitivos, el nimero de investigadores en el ambito de la tecnologia BCI ha crecido enormemente.
Las plataformas SW orientadas especificamente hacia el desarrollo de sistemas BCI deben ofre-
cer funcionalidades y herramientas que permitan implementar cada una de las etapas o médulos
que componen un sistema BCI, tales como la adquisicion de datos, la extraccion de caracteristicas,
la clasificacion y los correspondientes modulos de presentacion y realimentacion (representacion
grifica o actuadores). Muchos laboratorios han desarrollado su propio conjunto de herramientas
(programas) a lo largo de los afios en base a requisitos diferentes, lenguajes de programacién y

usuarios potenciales.

Estas herramientas suelen ser de cddigo cerrado, es decir, que no esta disponible al publico para
su uso o modificacion, ya que se utilizan principalmente para la creacion ripida de prototipos y

pruebas internas. Por otra parte, estas herramientas necesitan de una amplia documentacién que
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normalmente no es accesible para otros usuarios, sin previa adquisicion y pago del producto.

No obstante, fuera de los laboratorios de empresas privadas, han surgido varias plataformas

para BCI que si estan a disposicion de cientificos o usuarios: estdn enfocadas a su libre uso dispo-

niendo del cédigo abierto (open source) y licencias GNU piblicas, facilitando la modificacién y la

inclusion de aportaciones de terceros a nuestras creaciones. Incluso muchas de estas plataformas

para BCI son a su vez multiplataforma, con lo que no se limitan a sistemas operativos especificos o

requieren software comercial. Esta seccion proporciona una vision general de las principales plata-

formas disponibles en la actualidad para BCI.

4.7.2. Plataformas SW para BCI.

A continuacidn, en las diferentes secciones de esta apartado se analiza y compara un total de

nueve plataformas SW para el desarrollo y la implementacion de sistemas BCI (ver figura siguien-

te).

Plataforma SO Licencia
BCI2000 W.X GPL
OpenViBE | W, L LGPL
BCILAB W.X.L | GPL
BCI++ W GPL

TOBI W.L GPL. LGPL
xBCI W.X.L | GPL

BE + ¢ w Free

Figura 4.7.1: Relacion de Plataformas SW para el Desarrollo de Sistemas BCI (W, Windows; X,

Mac OS X; L, Linux).
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4.7.3. BCI2000.

Es una plataforma de software de propdsito general para la investigacion en BCI [214]. Tam-
bién se puede utilizar para una amplia variedad de adquisicion de datos, la presentacion del estimulo
y aplicaciones para monitorizar las ondas cerebrales. Esta plataforma estd mantenida actualmen-
te por un equipo de seis cientificos y programadores, junto con una comunidad de colaboradores
que amplian constantemente las capacidades del BCI2000, por ejemplo, afiadiendo soporte para
nuevos dispositivos BCI. El impacto que BCI2000 ha tenido en la comunidad cientifica destaca a
partir de abril de 2011, donde ha sido adquirido por mas de 900 usuarios en todo el mundo o en
que un articulo original que describe el sistema BCI2000 [177] se ha citado cerca de 400 veces.
Ademas diversas publicaciones muestran aplicaciones reportadas hasta la fecha utilizando sefiales
de magneto-encefalografia (MEG) y electrocorticografica (ECOG). También ha permitido desarro-
llar 1a primera BCI multidimensional utilizando sefiales de ECoG, el sistema BCI mas rapido en los
seres humanos, las primeras aplicaciones de la tecnologia BCI en pacientes con accidente cerebro
vascular cronico, el uso de técnicas BCI para controlar asistencia tecnologias y un largo etcétera.
BCI2000 ha permitido desarrollar aplicaciones BCI de ayuda a discapacitados. El éxito generaliza-

do y su continuo crecimiento de la plataforma BCI2000 es una fuerte evidencia de su utilidad.

4.7.4. OpenViBE.

Es una plataforma de software libre y de cddigo abierto para el disefo, prueba y uso de in-
terfaces cerebro-ordenador [215]. OpenViBE consiste en un conjunto de médulos de software que
se pueden integrar con facilidad y eficiencia para desarrollar BCIs completamente funcionales. Es
dificil estimar con fiabilidad el nimero de usuarios de OpenViBE, ya que no hace falta registro
para descargar y utilizar el software en cuestion, aunque se proporciona la lista en el sitio web que
incluye universidades, institutos de investigacion y centros médicos de todo el mundo. También se
utiliza en una gran variedad de proyectos que incluyen socios industriales o médicos, videojuegos

o herramientas de ayuda a personas con discapacidad.

4.7.5. BCILAB.

BCILAB [216] se define como un ‘toolbox’ de c6digo abierto basada en MATLAB para la
investigacion avanzada en BCI. Sus interfaces gréficas y de secuencias de comandos de usuario
proporcionan acceso a una amplia coleccion de métodos establecidos, asi como las novedades mas
recientes. Se especializa en pruebas en tiempo real, la evaluacion de nuevas aplicaciones BCI, y la

comparativa de los métodos de BCI. El disefio de BCILAB estd menos centrado en aplicaciones
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clinicas/comerciales, aunque hay versiones compiladas de BCILAB que estan disponibles para eje-

cutar versiones independientes para BCI.

4.7.6. BCIl++.

Proporciona un conjunto de herramientas para el rapido desarrollo de interfaces cerebro-ordenador
y la interaccion de persona-ordenador [217]. El primer médulo HIM (médulo de interfaz de hard-
ware) se ocupa de la adquisicion de la sefial, el almacenamiento, la visualizacion y el procesamiento
en tiempo real. El segundo médulo se llama Aenima y proporciona una interfaz grifica de usua-
rio (GUI). Destacar la posibilidad de implementacion de un sistema BCI basado en Arduino que
adquiere hasta 16 canales a 256 Hz, y a su vez muestra como implementar nuevos dispositivos.

También puede implementarse para tabletas y Smartphone.

4.7.7. TOBI.

Es en realidad un conjunto de interfaces que conectan partes de diferentes sistemas BCI [218].
Estas interfaces transmiten los datos en bruto, caracteristicas extraidas, salidas del clasificador y
eventos de una manera estandarizada. Por lo tanto facilita la distribucion de la investigacién entre
diferentes sistemas y plataformas BCI. Los médulos estan interconectados por diferentes interfaces,
etiquetados como TiA, TiB y TiC (interfaz de TOBI A, B, y C). Cada interfaz transmite determina-
dos tipos de sefiales que se utilizan en los sistemas BCI. El software de interfaz de usuario se basa
en un motor grafico muy sofisticado que ofrece una experiencia realista al usuario y que garantiza

a su vez la versatilidad y eficiencia en el desarrollo de aplicaciones.

4.7.8. xBCI.

Es una plataforma genérica para el desarrollo BCI online [219]. Ofrece a los usuarios una he-
rramienta de desarrollo del sistema ficil de usar y reduce el tiempo necesario para desarrollarlo.
De sus caracteristicas destacamos el disefio extensible y modular sistema, el desarrollo de sistemas
basados en GUI o el soporte multiplataforma. La plataforma consta de varios médulos funcionales
(componentes), que pueden ser utilizados para realizar un sistema BCI especifico. Cada compo-
nente es completamente independiente (como un plugin) y pueden ser afiadidos o modificado sin

necesidad de compilar toda la plataforma, demas que pueden ser distribuidos por separado.
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4.7.9. BF++.

Su objetivo es proporcionar herramientas para la aplicacion, modelado y anélisis de datos de los
sistemas BCI. Es altamente escalable y multiplataforma [220]. Estd implementado utilizando dife-
rentes lenguajes de programacion, tales como C++, XML (Lenguaje de Marcas eXtensible), para el
almacenamiento, y UML (Lenguaje Unificado de Modelado), para la descripcion y documentacion.
En BF ++, los dos elementos principales son el transductor, que es responsable de la adquisicion
de sefiales neurofisiologicos y su clasificacion, y la interfaz de control, que procesa la salida del
clasificador y controla los dispositivos periféricos. Esta plataforma se ha ampliado recientemente
al afladir comportamiento dindmico y una descripcioén del modelo de uso de los diagramas de se-
cuencia de UML.

4.7.10. Pyff.

Es una plataforma para el desarrollo rapido de paradigmas experimentales y la realizacion ex-
perimentos neuro-cientificos. Usa Python como lenguaje de programacion, es multiplataforma y
proporciona la parte especifica del BCI correspondiente a la presentacion del estimulo [221].

4.7.11. AsTeRICS.

Esta plataforma permite construir de manera facil y econémica lo que se denomina como tec-
nologias de asistencia [223], con lo que se trata de un sistema parecido al anterior donde se trata la
presentacion del estimulo, pudiendo controlar dispositivos diversos como webcam, interruptores,
teclados y otros dispositivos conectables a PC.

Como conclusidn, esta seccion permite a cualquier usuario interesado (investigadores, progra-
madores y usuarios finales) identificar plataformas SW en funcion de sus necesidades para el desa-
rrollo de sistemas BCIL.

)
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4.8. Sistema BCI utilizado (Hardware)

Esta Tesis Doctoral contiene dos experimentos realizados para demostrar el rendimiento de los
Clasificadores ELM bajo diversas circunstancias. El Experimento 1 presenta sefiales propias, es
decir, no descargadas de ninguna base de datos, mientras que el Experimento 2 prueba el rendi-
miento del ELM bajo diversas configuraciones y circunstancias con sefiales provenientes del BCI
Competitions IV, pues son sefiales de referencia en el area de BCI. En esta Seccion se realiza
una descripcion del equipamiento empleado hardware y del paradigma temporal empleado para la
adquisicion de la sefial de EEG realizada en el Experimento 1.

4.8.1. Hardware g.USBAmp

El g.USBamp es un amplificador de biosenales de alto rendimiento y precision a la vez que un
sistema de adquisicion y procesamiento de sefiales, Ver Figura 4.8.1. Permite la investigacion de
las actividades cerebral, cardiaca y muscular, los movimientos oculares, la respiracion, la respuesta
galvénica de la piel y muchos otros pardmetros fisioldgicos y fisicos. Debido a sus especificaciones
técnicas y diversas opciones en el software, este instrumento se ha convertido en un estandar para
muchos campos distintos de investigacion, incluyendo la neuropsicologia, la investigacién médica

y por supuesto la investigacion en BCI.

Figura 4.8.1: g USBAmp.

El g. USBamp se compone de 16 canales de adquisicion de biosefiales muestreadas simultdnea-
mente con 24 bits y un total de 4 tierras independientes que garantizan que las sefiales adquiridas no
interfieran entre ellas. Es posible ensamblar un sistema multicanal con mas de 16 canales a través
de multiples dispositivos g.USBAmp. Un cable de sincronizacioén garantiza que todos los disposi-

tivos sean muestreados con la misma frecuencia.
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El amplificador tiene un rango de entrada de £250mV/, lo que permite la grabacién de sefiales
de DC sin saturacion. Ademas posee entradas y salidas digitales que permiten la grabacion de cana-
les de disparo junto con los canales de biosefiales para compartir de manera sencilla los resultados

del andlisis. Los aspectos a destacar del uso de este hardware para sistemas BCI son los siguientes:

- 16 canales de alto rango por unidad (acoplamiento en DC), 4 tierras independientes, grabacién
de cualquier tipo de sefial (EEG / ECoG / ECG / EMG / EOG /...), conexion de varios sensores,

ampliacion de unidades hasta 32/48/64 canales.

- Resolucidén de 24 bits con muestreo simultaneo de todos los canales con un maximo de 38,4
kHz, filtracion de sefiales digitales y procesamiento previo. - Trabaja con electrodos pasivos y acti-

vos, 8 entradas de disparo digitales, 4 salidas digitales.

- Filtros de corte (Notch), filtros pasa banda digitales internos, unidad de calibracion integrada

y medicion de impedancias.

- Féacil configuracién y puesta en marcha a través del software y alta velocidad en el procesa-
miento de datos en linea disponibles para SIMULINK y para LabVIEW.

4.8.2. Casco gEEGcap.

Para la sujecion de los electrodos se emplea un casco fabricado con malla eldstica que presenta
huecos tal y como se observa en la Figura 4.8.2. Los electrodos se ubicardn en las zonas de interés,
que vendran determinadas por el paradigma empleado y las tareas a realizar por el usuario a lo largo
del estudio. Es importante destacar que la situacion de los huecos, siguen el sistema de referencia
estandar 10/20.
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Figura 4.8.2: Casco gEEGcap para la insercion de electrodos de la firma Gtec segun el sistema
estandar 10/20.

Figura 4.8.3: Imagen de electrodo utilizado.

Para conseguir la correcta sujecion del casco a la cabeza y evitar el desplazamiento de los elec-
trodos sobre el cuero cabelludo, se emplean cascos de diversos tamafios en funcién del tamafio de
la cabeza y, unas tiras eldsticas a modo de tirantes, que unen el casco con una banda previamente

puesta alrededor del pecho el usuario.

4.8.3. Electrodos Ag/AgCl (Plata/Cloruro de Plata).

Se han empleado electrodos pasivos (que no integran electronica) de Ag/AgCl, como los que
se pueden ver en la Figura 4.8.3. El electrodo estindar de Ag/AgCl, estd disefiado para medidas

56



Capitulo 4. Sistemas Cerebro-ordenador (Brain Computer Interface)

de alta fiabilidad en zonas superficiales, es decir, de forma no invasiva. Su instalacién no es direc-
ta, pues este tipo de electrodo, requiere primero de la aplicacion de un gel abrasivo que limpie y
elimine la piel muerta de la zona sobre la que se ubicard y, seguidamente, la aplicacion de un gel

conductor que lo recubra totalmente y que reduzca la impedancia entre electrodo y cuero cabelludo.

El electrodo esta disefiado para poder ser encajado en el casco, y requiere de una limpieza ex-

haustiva tras cada uso para evitar su deterioro.

4.8.4. Paradigma utilizado.

El equipo gTec dispone de la implementacién de un paradigma desarrollado en Simulink (MATLAB).

La ilustracion 4.8.4 muestra de forma grafica la secuencia temporal del mismo.

Los distintos items del experimento que viene implementado se describen a continuacion:

= E] experimento comienza con una cruz fija que se muestra en el centro del monitor.

= Después de dos segundos se reproduce una sefial auditiva de advertencia en forma de un
"beep’ y una seial de disparo se fija en la salida del bloque paradigma.

= Desde el segundo 3 hasta el segundo 4,25 una flecha (estimulo), apuntando hacia abajo o

hacia la derecha se muestra en el monitor.
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1 -~ CRUZFUA ENPANTALLA
vl E— SONIDO (beep)
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Figura 4.8.4: Esquema temporal del paradigma que provee el equipo de la firma gTec para la reali-

zacion de experimentos de BCI basados en Imaginacion de Movimiento.

Habitualmente en un experimento de este tipo, al sujeto que lo realiza se le pide que imagine el
movimiento de la mano derecha, o izquierda en funcién de a donde apunta la flecha y, que manten-

ga esa imaginacion durante 4 segundos.

Si el experimento se realizo con realimentacion, una barra horizontal indica el resultado de la
clasificacion. La barra se extiende hacia el lado derecho si interpreta que el usuario imagina el mo-
vimiento de la mano derecha y hacia la izquierda si interpreta que imagina el movimiento de la otra
mano. El experimento dura 8 segundos y el tiempo entre dos iteraciones es aleatorio, en un rango

de 0,5 a 2,5 segundos para evitar la adaptacion.



Capitulo 5
Extraccion y Clasificacion de caracteristicas.

Tal y como se ha descrito en los Capitulos anteriores, los sistemas BCI se componen de varias
etapas. En esta tesis se le presta especial atencion en aras de la claridad, a las etapas de Extraccion
de Caracteristicas y de Clasificacion. En este Capitulo se pretenden presentar cuales son los méto-

dos de computacion empleados en los Experimentos realizados.

5.1. Extraccion de Caracteristicas.

La extraccion de caracteristicas intenta cuantificar de manera numérica los atributos de interés
de las sefiales EEG. En otras palabras, durante la extraccion de caracteristicas se calculan un con-
junto de variables numéricas a partir de las sefiales EEG, previamente adquiridas, y estas variables
son recogidas un vector de datos o patron. Asi, se puede considerar la extraccion de caracteristicas
como la compresion de datos que elimina la informacion irrelevante y conserva la informacion re-
levante de los datos en bruto. Por lo tanto, es evidente que la extraccién de un conjunto adecuado
de caracteristicas es crucial para el funcionamiento preciso de un sistema BCI. Unas buenas carac-
teristicas que discriminen de manera efectiva las sefiales son esenciales para el éxito de cualquier

sistema de reconocimiento de patrones y su posterior clasificacion.

Es habitual utilizar una técnica para realizar esta tarea, pero no tiene porqué ser solo una. En
ocasiones, ver Figura 5.1.1, es posible utilizar diferentes métodos de extraccion de caracteristicas a
la vez para aprovechar la informacién complementaria que pueda aportarnos cada método [10, 11]

y, no uno solo, como hacen la mayoria de las publicaciones en BCI.

Dependiendo del método empleado y de si se han combinado varios de ellos, se pueden ge-
nerar vectores de caracteristicas de gran tamafio. Por ello, suele ser habitual incorporar una etapa

de seleccidn o de proyeccidn de caracteristicas para obtener las mas apropiadas para la clasificacion.
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- Primera extraccion

Vector de
Datos de - caracteristicas o
entrada patrén
—_— o E—

——» [-ésima extraccion

Figura 5.1.1: Extraccion de caracteristicas a partir de sefales EEG.

Para conseguir unas tasas de reconocimiento elevadas en la posterior etapa de clasificacion, hay
una serie de aspectos que se deben considerar para seleccionar los métodos de extraccion de carac-
teristicas:

= El tipo de sefial que se captura, es decir, que paradigma es el que tiene que realizar el usuario

y, por lo tanto, que “tarea” provoca su generacion.

= Ofrecer una buena capacidad de discriminacion (lo ideal, es un nimero reducido de clases y

una gran separacion entre ellas).
= Ser insensible a las variables externas (como el ruido y la interferencia).

= Ser relativamente rapido si la aplicacion es en tiempo real.

Siguiendo la bibliografia de referencia en sistemas BCI [155], en este trabajo se han implemen-
tado los siguientes métodos de extraccion por su relevancia para paradigmas de imaginacion de
movimiento:

= Densidad Espectral de Potencia (PSD, Power Spectral Density).
= Parametros de Hjorth.
= Modelado adaptativo autorregresivo (AAR, Adaptive Auto Regressive).
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A continuacién se describen los 3 métodos anteriores, asi como los Patrones Espaciales Comu-
nes, a pesar de no haber sido implementado en esta tesis, debido a la gran relevancia que ha tenido

en los ultimos afos.

5.1.1. Densidad Espectral de Potencia(PSD).

La funcion de densidad espectral de potencia o PSD, es una funcién matematica que nos mues-
tra como esta distribuida la potencia o la energia sobre las distintas frecuencias de las que esta
formada su espectro [193]. En otras palabras, muestra en qué frecuencias las variaciones son fuer-
tes y en qué frecuencias las variaciones son débiles. El cédlculo de las caracteristicas espectrales
mediante la funcién PSD se realiza directamente con la transformada rapida de Fourier o FFT, (del
inglés Fast Fourier Transform.) trabajando en las bandas « (8-13 Hz) y 3 (13-30 Hz). Asi en las
bandas v y 8 vienen dadas por:

P = FFT*(EEGQZ;FFT(EEGLY), (5,1)

FFT*(EEG FFT(EEG
p, = DEBEG ) PIT(EEGS) (5 9)

donde p es el nimero de muestras de la ventana temporal, F'F'T(EEG,,), denota la transforma-
da rdpida de Fourier en labanda o y FFT*(EEG,) es el complejo conjugado. La misma notacion

es empleada para la banda 3 de la sefial EEG.

5.1.2. Parametros de Hjorth.

Los parametros desarrollados por B. Hjorth, originalmente denominados descriptores normali-
zados de pendiente (NSD, del inglés Normalized Slope Descriptors), se aplican fundamentalmente
a sefiales del tipo EEG. Los parametros de Hjorth mas utilizados son: la actividad, la movilidad y la
complejidad [156]. Estos tres parametros se definen a partir de diversos momentos estadisticos de

la densidad espectral de potencia, que en el caso de los momentos de orden 0, 2 y 4 se obtienen con:
mo — % f:l Lis (573)
=15P di =215 (2 —2i1), (5,4)
ma i=1 Y P i=1\"1 i—1)» )

p
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Donde x; es la muestra i-ésima de la sefial EEG obtenida tras la adquisicion y el preprocesado,

considerando que la region de interés de la sefial £/ EG estd compuesta por p muestras.
La actividad h se define como el momento de orden O:
ho = My, (5,6)

la movilidad /4, se define como:

hl = 4 /nml—(g), (5,7)

y la hy es:
ho = ) — 02 (5,8)

5.1.3. Modelo adaptativo autorregresivo (AAR).

Un modelo autorregresivo (AR) es una técnica de modelado paramétrico que describe la mues-
tra actual de la sefial como una combinacidn lineal de las m muestras anteriores mas un término
de error. Los pardmetros AR se calculan bajo la su posicién de que la sefial es estacionaria en cada
segmento. Cuando los coeficientes de la combinacion lineal varian con el tiempo se habla de mo-
delos AR adaptativos [157], (AAR, del inglés Adaptive AutoRegressive).

De manera general, y considerando una seiial EEG denotada por s(t) en el dominio temporal,
su modelo AR de orden m se puede expresar con la siguiente ecuacion:

s(t)y = s(t) +ars(t—1)+-- -+ ans(t —m), (5,9)

donde m es el orden del modelo y [1, aq, ..., a,,] es el vector de coeficientes del modelo lineal.
Por lo tanto, tal y como vemos en (5.9), cada muestra de la sefial de entrada es predicha por la suma

ponderada de las m muestras anteriores, segin el vector de coeficientes del modelo AR.

Durante la etapa de disefio de un modelo AR es necesario determinar dos parametros: la lon-
gitud de la ventana de datos (es decir, duracién de la sefial sobre la que se ajustan los coeficientes
del modelo) y el orden del modelo (es decir, el nuimero de coeficientes). Actualmente, en la lite-
ratura no existe un unico criterio aceptado para la seleccion de estos dos pardmetros, que deben

ser seleccionados en funcidn de la experiencia previa del investigador y los datos £/F'G analizados
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[154]. Asi, por ejemplo, Schldgl considera un modelo con m = 3 [194], Ince utiliza m = 6 [195]
y McFarland emplea m = 16 [196].

En realidad, los modelos AR pueden proporcionar estimaciones espectrales para los segmen-
tos de cualquier duracién. Sin embargo, esto no significa que las sefiales se puedan resolver con
precision infinita, es decir que la prediccidn sea exacta aumentando el orden del modelo. Adicio-
nalmente, el modelado AR se acompaia de una serie de restricciones conectadas con importantes

hipdtesis analiticas:

= El proceso no debe ser anticipante (hip6tesis de recursividad temporal); lo que quiere decir
que los valores de una variable en un momento ¢ no de penderan de los que ésta misma tome

ent + n.

= [a magnitud de los coeficientes esta limitada en valor absoluto, asi, por ejemplo, en el caso
de un AR con m = 1, el coeficiente autorregresivo de un proceso estocastico estacionario ha
de ser inferior a 1 en valor absoluto, en el caso de un AR con m = 2 es la suma de los dos

coeficientes la que no puede exceder la unidad.

Por ultimo, cabe destacar una evolucion del modelado AR: el modelado adaptativo autorregre-
sivo (AAR). La principal diferencia es que en el modelado AAR los parametros (valores del vector
de coeficientes del modelo) no son constantes y varian con el tiempo de forma adaptativa, por lo
que estos parametros describen el comportamiento temporal de la sefial y la nueva ecuacién queda

tal y como se presenta a continuacion:

s(t+1)~s(t)+ar(t)s(t—1)+ -+ an(t)s(t —m), (5,10)

En esta ecuacion, m sigue siendo el orden del modelo y [1, ay (%), ..., a,,(t)] son los pardmetros
variables del modelado AAR. Los algoritmos de estimacién de los pardmetros AAR tienen la ven-
taja de realizar una estimacion temporal de alta resolucién con un bajo coste computacional, y son
por lo tanto validos para aplicaciones en tiempo real, ademas son especialmente tutiles cuando no
se aplica un promediado temporal de la sefial [157]. Algunos de estos algoritmos son: Least-Mean-
Squares (LMS) [197, 198], Recursive-Least-Squares (RLS) [199], Recursive AR (RAR) [200] asi
como filtrado de Kalman [201]. Un filtro de Kalman realiza la propagacion de la densidad de pro-
babilidad para problemas en los que el sistema puede ser descrito mediante un modelo lineal y los

ruidos en las mediciones son gaussianos.
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5.1.4. Patron Espacial Comin (CSP).

El Patrones Espaciales Comunes (CSP) es un algoritmo basado en el anélisis de componentes
principales de la sefial. Aunque se ha utilizado principalmente en el reconocimiento facial, reco-
nocimiento de objetos y deteccion de anomalias en el EEG, también se ha aplicado con éxito en
estudios con BCI. El algoritmo CSP se basa en estadisticas multidimensionales que a menudo se
han aplicado a la extraccién y andlisis de caracteristicas de la sefial EEG en métodos multicanal de
dos clases. Segun los fendmenos de ERD/ERS durante la imaginacion de movimiento, la extrac-
cion de caracteristicas mediante CSP es la siguiente: en primer lugar, las dos clases de la sefial EEG
basadas en la MI serén filtradas por CSP para crear una clase de sefiales (como la MI de la mano
izquierda) con méxima varianza y una clase (como la MI de la mano derecha) con minima varianza,
haciendo una clara distincién entre los dos grupos. Los siguientes son los pasos especificos de la
extraccion de caracteristicas de la sefial del EEG usando CSP.

Supongamos que la sefial EEG de las imdgenes motoras se expresa como Ef , donde i es la
muestra y j representa una de las dos categorias diferentes con el rango jel, 2. La dimensién de la
sefal del EEG es N x T, donde N es el numero de canales y 7' el nimero de muestras registradas
en el experimento. Los pasos para crear las dos clases de MI para la extraccion de caracteristicas
de la sefial EEG son los siguientes:

(1) Calcular la covarianza muestral de las dos clases de MI:

BBl
traza(E!-El.)’

R; = (5,11)

Donde E7; es la transpuesta de E/ y traza(FE’ - E.) es la traza de la matriz, y R; representa
la covarianza de la clase j. La covarianza espacial se puede calcular como el promedio de todos los

datos de la misma clase de covarianza de la senal EEG.

Suponiendo que los valores medios de covarianza de la muestra de MI de dos clases que se

indican como R1y R2, entonces la covarianza general puede expresarse de la siguiente manera:
R.= Rl + R2, (5,12)

(2) La descomposicion de las caracteristicas de R, por el andlisis de los componentes principa-
les es la siguiente:

R.=B-\- BT, (5,13)

donde B es la matriz que contiene los vectores y A son los valores de caracteristicas correspon-

dientes. La desviacion se puede uniformar mediante una matriz de blanqueamiento, y la matriz de
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blanqueamiento P se define como:
P=)\"1Y2.BT (514)

La covarianza media de las dos clases de la sefial EEG de las MI puede entonces ser cambiada

como sigue con la matriz blanqueadora P, aplicando:

S, =P-R1-PT,(515)

Sy =P-R2-PT,(5,16)

(3) La matriz de covarianza de las dos clases tiene los mismos vectores propios:

Sy =U-\-UT, (517)

So=U- X -UT, (5,18)

Asi que se pueden obtener los correspondientes valores caracteristicos de las dos clases de ma-
trices de covarianza, los cuales han sido expresados aqui como los valores \;y\s que satisfacen la
ecuacion A\; + A\ = I, donde I es una matriz de identidad. Por lo tanto, segin la férmula anterior,
si el valor de caracteristica de .S; es maximo, entonces el valor de caracteristica del vector de carac-

teristica correspondiente de .S, es minimo, y viceversa, con lo que las dos clases de la sefial EEG
son separables.

(4)Segtn el paso (3), U se puede utilizar para distinguir los dos tipos diferentes de conjuntos de
datos. Los vectores de caracteristica representativos del primer-m y el dltimo-m pueden ser elegi-
dos para formar una matriz de los dos tipos de vectores de caracteristica y la matriz de proyeccion
puede ser expresada como:

W = BT.P,(519)

A continuacion, la matriz proyectada de los dos tipos de la sefial EEG de las imagenes motoras
a través del filtro puede expresarse de la siguiente manera:

Y =W - E/, (5,20)

Por dltimo, la caracteristica del coeficiente del logaritmo puede indicarse como:
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o var(Y;)
15 lOQ(Z'Ef'” log(var(Yk))’ (5:21)
, donde j=1,2,....2m y Y; es el término en j de la linea correspondiente de Y y var(Y;) es la

varianza.

En la extraccion de la caracteristica EEG utilizando el CSP tradicional, los datos se registran
de un solo sujeto. Cuando el tamafio de la muestra para este sujeto es pequefio, los resultados de
extraccion de caracteristicas a menudo son insatisfactorios, especialmente considerando que facil-
mente los datos del EEG pueden ser influenciados por las emociones o condiciones fisicas de los
sujetos. Para resolver este problema, se ha utilizado el algoritmo de Patron Espacial Comiin Regu-
larizado (RCSP) para la extraccién de caracteristicas [202]. Este método introduce un pardmetro
de regularizacion para evitar los inconvenientes de una sola muestra y reducir las diferencias indi-

viduales.

5.2. Clasificacion de caracteristicas.

Se introducen a continuaciéon de forma muy breve algunos clasificadores ampliamente usados
en BCL

El objetivo de la etapa de clasificacion de un sistema BCI es el reconocimiento de las inten-
ciones del usuario en base a un vector de caracteristicas que representa las propiedades de la sefial
recogida a partir de la actividad cerebral. Este vector como se ha explicado en secciones anteriores
es generado por la etapa de extraccion de caracteristicas. Para lograr clasificar los vectores de ca-
racteristicas con el fin de clasificar las sefnales cerebrales se han propuesto varios algoritmos tales

como clasificadores basados en el vecino mas cercano o clasificadores lineales.

5.2.1. FLD (Discriminante lineal de Fisher).

El discriminante lineal de Fisher (FLD) es un clasificador bastante simple que proporciona una
precision aceptable sin requisitos computacionales elevados. Este método de clasificacion es muy
comun en la comunidad BCI y es una muy buena opcion para el disefio de sistemas BCI online que
requieran una respuesta rapida con recursos computacionales limitados. FLD se suele aplicar para
clasificar los patrones encontrados en las sefales cerebrales en dos clases y ofrece una precision
relativamente aceptable y se ha utilizado con éxito en numerosos sistemas BCI como dispositivos
de escritura basados en respuestas P300, BCI multiclase o BCI sincronos, vistos anteriormente. Sin

embargo, puede suceder que este clasificador lleve a conclusiones totalmente equivocadas cuando,
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entre los vectores de propiedades de entrenamiento que se emplean para construir el clasificador,

existan valores atipicos o que hayan sido afectados severamente por el ruido.

Para un problema de dos clases, FLD supone que estas son linealmente separables. Segun esta
hipdtesis, se define una funcién lineal que representa un plano en el espacio de caracteristicas para
distinguir la clase a la que pertenece el vector de caracteristicas a clasificar. La clase a la que el
vector de propiedades pertenece se decide en funcién del lado del plano en el que se encuentra el

vector de la siguiente ilustracion.

Figura 5.2.1: Clasificador lineal.

https://scielo.conicyt.cl/fbpe/img/bres/v40n4/fig05-02.jpg

La frontera de decision es la linea continua. El margen del clasificador lineal es la minima dis-
tancia de cualquier punto a la frontera de decision. En este caso, el margen es la distancia entre las

lineas punteadas y la linea continua.
El plano de decision se puede representar matemdticamente como:
g(z) = whz + wy, (5,22)

donde w es conocido como el vector de pesos, x es el vector de caracteristicas de entrada y wy
es un umbral. El vector de propiedades de entrada x se asigna a una clase u otra en funcion del

signo de g(z). Existen varios métodos para calcular w . Por ejemplo, se puede calcular como w
[203]:

—~—1

w= 3. (fi2 — 11),(5,23)
donde 7i; es la media de la clase ¢ y /Z\c = % </Z\1 + i2> , (5,24), es la matriz de covarianza
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comn, que se calcula como la media de las matrices de covarianza de las dos clases ) _,.

La estimacion de la media y la covarianza se hace seguin:
> =k o (= ) (i — )7, (5,25)
= i i (5,26)

siendo = una matriz que contiene los n vectores de propiedades x1, 7o, ..., z,eR? utilizados para

construir el clasificador lineal.

Como mejoras de este clasificador, se han propuesto algunos algoritmos como Bayesian FLD
(BFLD) [204], que se puede ver como una extension del algoritmo FLD. BFLD resuelve el proble-
ma del pequeiio tamaifio de la muestra introduciendo un método estadistico conocido como regulari-
zacion. La regularizacion es realizada a través del andlisis bayesiano de los datos de entrenamiento
y se emplea para prevenir un sobre-entrenamiento del clasificador a datos de dimension alta y posi-
blemente algunos ruidosos. El sobre-entrenamiento no es deseable en un clasificador porque pierde
generalidad. Cuando un clasificador estd sobre-entrenado solo es capaz de clasificar los datos que
se proporcionaron como entrenamiento o aquéllos que se parezcan en gran medida a ellos. El algo-
ritmo BFLD clasifica con mayor precision y mas rapidamente que FLD, especialmente en aquellos
casos en los que el nimero de propiedades es grande. Ademds, BFLD no consume mucho mds

tiempo de cdlculo, que es un requisito esencial en sistemas BCI de tiempo real.

5.2.2. SVM (Maquina de soporte vectorial).

Una méquina de soporte vectorial (SVM, del inglés Support Vector Machine) es un clasificador
que, de manera similar que FLD, construye un hiperplano o conjunto de hiperplanos, con el fin de
separar los vectores de caracteristicas en varias clases. Sin embargo, a diferencia del discriminante
lineal, SVM selecciona los hiperplanos que maximizan los margenes, es decir, la distancia de los
vectores de propiedades a los hiperplanos [205]. Los vectores que se encuentran mas cerca de estos

hiperplanos se denominan vectores soporte.

Es muy habitual mapear los vectores de propiedades en un espacio multidimensional con di-
mension mds alta que el nimero de propiedades [206]. El teorema de Cover [207] afirma que un
problema de clasificacién complejo puede solucionarse con un clasificador lineal si se mapean los
datos a un espacio de dimension mayor. También, como sucede en el caso de clasificacién mediante
FLD, SVM utiliza la regularizacion con el fin de evitar el clasificador de acomodar conjuntos de

datos posiblemente ruidosos.
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El método SVM se ha utilizado para clasificar vectores de caracteristicas en problemas de dos
clases [208, 210, 209], multiclase y también se ha utilizado con éxito para el disefio de un gran
nimero de BCI sincronos.

SVM se considera un clasificador lineal, ya que para llevar a cabo la clasificacion utiliza uno o
varios hiperplanos. No obstante, es posible crear SVM que empleen limites de decisién no lineales
por medio de un nucleo funcién .Por otra parte los SVM no lineales proporcionan un limite de
decision mas flexible lo que puede aumentar la precision de clasificacion. El kernel que se utiliza
generalmente en el campo de los BCI es la funcién de base de Gauss o radial:

K(x,y) = exp (%) (5,27)

El SVM con nitcleo gaussiano se ha aplicado en BCI para clasificar los potenciales evocados
P300 [211, 212].
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Capitulo 6
Redes Neuronales.

En este capitulo se realiza una introduccion a las redes neuronales artificiales (RNA) y al algo-
ritmo de entrenamiento Extreme Learning Machine (ELM). En esta Tesis, se ha utilizado el ELM
para entrenar las redes neuronales para la clasificacion de sefiales BCI.

Las RNAs simulan el comportamiento de las neuronas biolégicas. Nuestro sistema nervioso se

caracteriza por ser:

= Complejo: Es un sistema complejo y sofisticado que regula y coordina las funciones y activi-
dades del cuerpo. Se divide en dos partes principales: El sistema nervioso central: compuesto
por el cerebro y la médula espinal. El sistema nervioso periférico: compuesto por el resto de

los elementos neuronales.

= No Lineal: Su comportamiento no se expresa como la suma de los comportamientos de sus

descriptores.

= Paralelo: Procesa la informacion sintetizando e integrando la misma a través de procesos

paralelos y simultineos.

= Multifuncional: Estd conformado por el cerebro, cerebelo, neuronas, tilamo y otras partes.
Los elementos mds importantes de €l son las neuronas, sin embargo cada uno de los elemen-

tos tienen una funcion ligada a la estabilidad de las acciones que el cuerpo debe hacer.

e Vegetativo.
e Interacciona con el medio.

e (Estimulo/Respuesta) Cognitivo.
= Su unidad funcional es la neurona.

Es fundamental entender el funcionamiento bioldgico para comprender como trabajan las RNAs.

A continuacién se introducen conceptos bésicos de la neurona bioldgica.
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6.1. La Sinapsis.

La transmision de la informacion entre neuronas (impulso nervioso) es un fendmeno electro
bioquimico (producido por enzimas) que se manifiesta como inversiones de voltaje. La transferen-
cia del impulso nervioso entre neuronas implica la existencia de neurotransmisores (serotonina,
dopamina) eyectados desde las ramificaciones del ax6n hacia los receptores de neurotransmisores

de la siguiente cé€lula.

Transmisién
quimica

Impulso nervioso mpulso nervioso

\_\/_/
Estimulo Si .
Neurona Inapsis MNeurona
presindptica postsindptica

Figura 6.1.1: Proceso de sinapsis.

Fuente: http://hyperphysics.phy-astr.gsu.edu/hbasees/Biology/imgbio/synapse.png

La actividad neuronal en regiones especificas del sistema nervioso da una idea de cémo se
distribuyen las cargas de procesamiento de estimulos y tareas dentro del cerebro. Las neuronas se
activan con diferentes intensidades dependiendo del nivel de actividad, lo que puede ser medido

mediante diferentes técnicas:

= Potenciales Evocados (electroencefalograma).

» Imégenes de Resonancia Magnética Funcional (fMRI).

Vistas ambas técnicas en capitulos anteriores.

6.2. Capacidad de clasificacion.

Clasificar es una de las funciones elementales del cerebro en los seres vivos. Parte del entrena-
miento basico del individuo en maduracion consiste en adquirir (aprender) a establecer patrones de

similitud y adquirir la habilidad de diferenciar objetos (estimulos).
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El aprendizaje crea fisicamente conexiones dendriticas entre diferentes regiones del cerebro

estableciendo redes neuronales que permiten realizar diferentes tareas de procesamiento no progra-

madas genéticamente.

6.3. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Nucleo

Cuerpo
celular

Figura 6.3.1: Neurona bioldgica.

Fuente: http://2.bp.blogspot.com/

— Wy DENTRITAS CUERFO

Figura 6.3.2: Neurona artificial.

Fuente: http://electronica.com.mx/neural/informacion/
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Una RNA es un modelo de caja negra: el funcionamiento interno del modelo no tiene una

analogia explicita con los sistemas observados, analizados o controlados.

La respuesta del sistema depende de los datos de entrada y de cémo éstos generan una salida al
ser presentados a cada neurona segun los pesos asociados a cada enlace y la funcién de activacion

asociada a la neurona:

= [os pesos asociados a los enlaces, determinantes de la funcionalidad de cada red neuronal,

se establecen en el proceso de aprendizaje (entrenamiento).
= El aprendizaje puede ser supervisado o no supervisado.

= El aprendizaje supervisado presenta patrones de entrada asociados a salidas conocidas. El
error en la salida respecto a la salida esperada ser realimentado al sistema en un proceso de

correccidn, usualmente iterativa (algoritmos de aprendizaje).

6.4. Funciones de Activacion de la Neurona.

Las funciones de activacion de las neuronas pueden ser:

» Binarias
if
0 sia<0
fla) = . : :
1 sia>0
Figura 6.4.1: Activacion Binaria.
= Lineales
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= Sigmoidales

ca si Amin S a S Amazx

1 Sl 2 @

Figura 6.4.2: Activacion Lineal.

=

Figura 6.4.3: Activacion Sigmoidal.

Un modelo de neurona artificial individual puede identificarse en la siguiente figura:

Enfradas Procesamiento

N7 A

;;1 Salida
) n -] a

{ 3 b f b

P,

N AN o

a=fiWp +b)

Figura 6.4.4: Modelo de neurona artificial individual.

Fuente: Adaptado de http://www.redes-neuronales.com.es/

La capa de neuronas, puede modelarse como sigue a continuacion:
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Entradas Capa de Neuronas
X N

a=f(Wp+b)

Figura 6.4.5: Capa de Neuronas.

Fuente: Adaptado de http://www.redes-neuronales.com.es/

Donde se observan las entradas a la capa de neuronas y sus salidas correspondientes.

6.4.1. Modelos basicos de clasificacion no formal

Para ello se establecen los siguientes modelos:

= Modelos mononeuronales: Perceptron y ADALINE.
= Modelos monocapa: Recurrentes Monocapa (Hopfield).

= Modelos multicapa: FeedForward, MADALINE, recurrentes multicapa, redes neuronales

dindmicas y redes de Elman.

El Perceptron.
Fue la primera aproximacién a los modelos de redes neuronales artificiales (McCulloc, Pitts

1949).

Tenia por objeto el modelado del comportamiento fisioldgico del sistema nervioso humano y

por su funcionamiento se convirtié en un modelo de clasificacién (o separacion) de regiones donde
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se suele tener una funcién de transferencia de paso unitario (binaria).

Sesgo| 1
— -
Funcién de
- activacién
x2
NN
Entradas Salidas
xm

Figura 6.4.6: Modelo de perceptron.

Fuente: Adaptado de https://www.researchgate.net/figure/Estructura-de-un-Perceptron-multicapa.html

Se describen brevemente a continuacion dos de los tipos de modelo de perceptron: Adaline y
Madaline.

ADALINE.

Extension del modelo de perceptron donde la neurona no devuelve un pardmetro de decision
binario sino un valor acorde a una funcién de activacion arbitraria, usualmente lineal. Aqui se
produce una especializacion aplicada al procesamiento de sefiales cuando se implementa con una
funcién de salida de tipo lineal y su comportamiento se hace andlogo al de la aproximacién por
minimos cuadrados.

Red Feedforward, MADALINE.

Cuando se organiza un conjunto de neuronas organizadas por capas, siendo las entradas de una
capa dada las salidas de las neuronas de la capa anterior, se tiene una red neuronal multicapa. Si las
neuronas son modelos ADALINE, se tiene una red MADALINE En el caso de las redes multicapa

genéricas, se suelen usar aproximaciones continuas a funciones de clasificacion (sigmoides).
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Figura 6.4.7: Modelo Red Feedforward, MADALINE

Fuente: Adaptado de https://www.researchgate.net/

6.5. ELM (Extreme Learning Machine).

Esta Tesis introduce la utilizacion del ELM para clasificacion en BCI. Esto presenta una no-
vedad importante ya que hasta ahora los métodos utilizados para clasificacion de sefiales BCI, en
los dltimos dos afios, son métodos clasicos [185, 186, 187, 188, 189]. ELM es un algoritmo para
entrenar una SLFN (“Single hidden Layer Feedforward neural Network™). Esta basado en el con-
cepto de que si los pesos de entrada y los sesgos de la capa oculta de una SLFN, son asignados al
azar, la SLFN puede ser considerada como un sistema lineal y los pesos de salida se pueden deter-
minar analiticamente mediante la inversa generalizada. Esta idea ya fue estudiada en [143, 144] y
en [161], hay un estudio profundo acerca de las diferencias entre el ELM y estos trabajos previos.
Sin embargo, Huang demostro la capacidad que tiene el ELM para ser un aproximador universal
donde los nodos elegidos al azar pueden ser generados de acuerdo con cualquier distribucién de

probabilidad continua, sin ninglin conocimiento previo [161, 145].

Esta asignacién aleatoria se puede hacer si las funciones de activacién en la capa oculta son
infinitamente diferenciables [159]. Asf, para N distintas muestras aleatorias (x;, t;), donde:

.CL’j = [.Z’jl,l’jg, ...,LE‘jn] T E]Rn 3 tj = [tjl,tjg, t]n] T ERm, (6,1)

y las SLFNs con M neuronas ocultas y funcion de activacion f () son resueltas matematicamen-

te mediante:
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0; = Xnrj=1, f(wi-x;+0b), j=1,...N;, (6,2)
donde, w; = [wﬂ, Wiy vy U)m] T, (6,3)
es el vector de pesos que conecta la i-ésima neurona oculta y las caracteristicas de entrada;

i = [Bi1, Biz, -, Bim] T » (6,4), es el vector de pesos que conecta la i-ésima neurona oculta y
las unidades de salida, y i es el sesgo (bias) de la i-ésima neurona oculta. Ademds, w; - x; es el

producto escalar de w; y x;. Obsérvese que las unidades de salida de la red son lineales.

La funcién de activacién mas popular para las unidades de la capa oculta es la sigmoide y, en
este caso, la SLFN se conoce como MLP (“Multi-Layer Perceptron™).

También se pueden utilizar otras funciones de activacién, como por ejemplo las de base radial
[159, 160] y, en este caso, la SLFN se conoce como RBF (“Radial Basis Function”). En general,
las SLFNs estandar con M neuronas en la capa oculta y funcién de activacion f, pueden aproximar
estas N muestras con error cero. A continuacion, se explica el algoritmo ELM de una forma maés

formal.

6.5.1. Algoritmo ELM.

Dado un conjunto de entrenamiento D = {(x;,t;)|z;eR", t;eR™,j = 1,..., N}, (6,5) , una
funcidn de activacion f y un nimero de neuronas en la capa oculta M,

1: Se asignan aleatoriamente los pesos de la capa de entrada w; y sesgos b; © = 1, ..., M.

2: Se calcula la matriz de la capa de salida oculta H.

3: Se calcula la matriz de pesos de la capa de salida: B = H'T, siendo H' la matriz inversa
generalizada de Moore-Penrose de H.

6.5.2. Meétodos de poda para ELM.

Una de las principales dificultades que presentan las redes neuronales, es encontrar la arquitec-
tura 6ptima. Esto supone pruebas de ensayo y error que suponen un alto coste computacional. ELM
dispone de varios métodos de poda que permiten encontrar de una forma eficiente la arquitectura
optima [178, 179, 180, 181]. Por ejemplo, algunos de estos métodos eliminan individualmente un
peso cada vez, lo cual puede resultar sub-6ptimo. Otros métodos eliminan uno o varios pesos en un

s6lo paso y, por lo tanto se reducen significativamente el tamafio de la red reduciendo la comple-
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jidad. En particular, en esta Tesis se utiliza una poda bastante eficiente realizada sobre los nodos
ocultos de una SLFN entrenada con el algoritmo ELM. Como ya hemos mencionado, en el algo-
ritmo ELM estandar, los pesos de la capa de salida (B) se calculan teniendo en cuenta los pesos
de entrada prefijados aleatoriamente. Una vez calculados, la informacién de sus valores se emplea
para descubrir nodos ocultos poco relevantes para la tarea a resolver [151, 150].

Con el fin de mejorar el esquema ELM, se han propuesto esquemas de podas automaticas [160,
162, 163, 164, 166]. Por lo general, estos métodos se aplican sobre redes ELM en un gran nimero
de nodos de la capa oculta cuyos pesos se inicializan aleatoriamente. Posteriormente, se estudia
la relevancia de dichos nodos para proceder a la poda. Se calcula la relevancia de cada nodo de
la capa oculta en relacion a la salida deseada ({tj };VZI) De acuerdo a esa medida de relevancia,
se podan o se mantienen los nodos ocultos. Asi, los nodos de la capa oculta con baja relevancia
se eliminan para obtener una red mas compacta que aumenta la capacidad de generalizacién. El
concepto de relevancia se define mediante una medida estadistica que es diferente en cada algoritmo
de poda [160, 162, 163, 164]. Principalmente hay propuestos dos enfoques distintos: P-ELM (Poda
ELM “Pruned-ELM”) [162] y OP-ELM (Poda ()ptima ELM “Optimally Pruned-ELM”) [165]. A
continuacion, se analiza el segundo de estos dos métodos, que es el utilizado en esta Tesis.

6.5.3. Poda Optima ELM: OP-ELM.

Puede ser aplicada tanto a la clasificacién como a tareas de regresion. Ademds, en lugar de uti-
lizar un subconjunto de validacién, este procedimiento utiliza el método LOO (“Leave-One-Out”)
como criterio para la seleccion de las unidades ocultas. Por otra parte, el OP-ELM utiliza el algorit-
mo MRSR (“MultiResponse Sparse Regression”) para la medicion de la relevancia de las unidades
ocultas [149]. La principal ventaja del MRSR es que realiza una valoracion de las neuronas en la
capa oculta. Como se muestra en [163], el OP-ELM ofrece un modelo extremadamente rapido y
logra en la mayoria de los casos el mismo nivel de precision que otros métodos de aprendizaje bien
conocidos, como por ejemplo, las SVM (“Support Vector Machine”), GP (“Gaussian Processes”)
o MLP. A continuacion, se detallan las tres etapas principales del método OP-ELM que, a modo de

resumen, se muestran en la figura 6.5.1.
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Muestras de entrada

!

Construccién del SLFN
usando el algoritmo ELM

l

Ranking de las mejores neuronas

ocultas usando el algoritmo MRSR

l

Seleccién del tamano de la capa

oculta usando el error LOO

!

Modelo

Figura 6.5.1: Etapas del algoritmo OP-ELM.

6.5.4. Fase 1. Inicializacion aleatoria.

Este primer paso se realiza utilizando el algoritmo ELM estdndar para un nimero de neuronas
M. Desde el punto de vista practico, se aconseja que M esté por encima del nimero de carac-
teristicas de entrada: M/ >> n. Aunque la metodologia ELM utiliza un solo tipo de funcion de
activacion o ntcleo (por ejemplo, funciones sigmoidales), en OP-ELM se utilizan tres tipos de fun-
ciones (gaussiana, sigmoide y lineal) que pueden usarse en combinacidn para una mejor robustez
y generalidad. Asi, mientras que las funciones sigmoidales, los pesos son elegidos aleatoriamente
segun una distribucion uniforme en un intervalo de los datos de entrada previamente normalizados
(media cero y varianza uno), para los nucleos gaussianos, sus centros y anchuras son elegidos al

azar entre los percentiles 20 y 80 de la distribucion de las distancias de los datos de entrada [162].

6.5.5. Fase 2. Ranking de unidades ocultas: Algoritmo MRSR.

Como segunda etapa, el algoritmo MRSR se utiliza para hacer una clasificacion de las neuronas

ocultas en funcién de su relevancia [149]. MRSR es una extension del conocido algoritmo LARS
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(“Least Angle Regression”) y, por lo tanto, es una técnica mediante ranking [181]. Los fundamen-
tos del algoritmo MRSR en un modelo ELM son los siguientes, para la matriz de salida H ., de
los nodos ocultos, cada columna h; (vector de las N salidas que produce la neurona i-ésima para
las IV entradas) se afiade una a una al modelo en sucesivos pasos del algoritmo. De esta manera,
para el paso k(k = 1, ..., M), el modelo se define como:

O?Vzm - HNIMB]]?Jxm’ (676)

donde OF y B* son, respectivamente, la matriz de salida del modelo y la matriz de pesos de
salida para el paso k-ésimo. B* tiene k filas distintas de cero en el paso k-ésimo del algoritmo
MRSR. Con cada nuevo paso y nueva fila distinta de cero en B*, se introduce la nueva columna
(hy) al modelo. En [149], Simild y otros definen un criterio que mide la suma de las correlaciones
entre los residuos del modelo y el regresor considerado (k-ésimo nodo oculto del vector de salida)
a través de todas las variables objetivo. MRSR selecciona regresores en una forma gradual en cada
iteracion. Los detalles sobre la definicién de una correlacién acumulativa se pueden encontrar en
el articulo original sobre el MRSR [149]. Es importante tener en cuenta que el MRSR obtiene una
clasificacion exacta para problemas separables linealmente. Puesto que la salida de un esquema
ELM es lineal con respecto a las unidades ocultas inicializadas de forma aleatoria, la clasificacion

obtenida de las neuronas por MRSR es exacta.

6.5.6. Fase 3. Seleccion de las unidades ocultas.

Una vez que las neuronas estén ordenadas por su relevancia, se seleccionan las mejores unida-
des ocultas para el modelo ELM (M* nodos ocultos). Para ello, se divide al azar el conjunto de
datos en aprendizaje y validacion, por cada una de esas divisiones, el modelo se ajusta a los datos
de aprendizaje y la precision se evalda a través de los datos de validacion [183]. En este caso, los
resultados varian si el andlisis se repite con otro conjunto diferente generado de forma aleatoria.
Una solucion mejor es utilizar LOO (“Leave-One-Out”), utiliza una tnica muestra del conjunto
de aprendizaje original como validacion. Esto se repite de tal manera que cada observacion en el
conjunto de muestras se usa una vez como dato de validacién, y por lo tanto, todas las muestras se
utilizan para el aprendizaje y la validacién. El principal inconveniente con el método LOO es que
puede ser extremadamente costoso computacionalmente cuando el conjunto de datos tiene un gran

numero de muestras [183].
Sin embargo, el error LOO puede calcularse para modelos lineales mediante el uso del es-

tadistico PRESS (PREdiction Sum of Squares) [182]. Considerando que B es la solucién mediante

el error por minimos cuadrados cuando la j-ésima muestra (j-€ésima fila de H) es omitida, es decir:
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A

By = Hl,) - Ty . (6,7)

donde H ;) y 1} ) son, respectivamente, H'y T sin su j-€sima fila. Entonces el error LOO es dado

por:

R 2
hiBy — T » (6.8)

— 1L ¥
€PRESS — N ijl

donde /; es la j-ésima fila de H. Para seleccionar un modelo usando el criterio del error me-
diante LOO, se computa el eprpgs para cada modelo y se elige el modelo con un minimo eprpss.
Usando directamente la férmula anterior, la computacion de e prpss seria extremadamente ineficaz
y computacionalmente prohibitivo ya que el modelo se ha calculado tantas veces como el nime-
ro de muestras existente. Sin embargo, hay una férmula bien conocida para realizar el estadistico

PRESS de forma no iterativa y precisa:
epress = [T = P)~' (P = D). (6.9)

con P = H - H', I es la matriz identidad y I'(A) mantiene s6lo las entradas diagonales de la
matriz cuadrada A. Siendo || A|| - la norma de Frobenius de la matriz A.
Para redes OP-ELLM, el estadistico PRESS se computa de forma iterativa anadiendo un nodo oculto
al modelo. El modelo con M* neuronas ocultas obtiene el valor mas bajo del estadistico PRESS,

considerdndose este modelo como 6ptimo, es decir,
€Prpss < €prpss, VE(1,2, ..., M), (6,10)

Noétese que este procedimiento es bastante mejor que el OP-ELM, el cual requiere seleccionar
un umbral. De acuerdo a [165, 162], la etapa de seleccion de los nodos tiene dos efectos importan-
tes: se consigue una convergencia mas rapida y los modelos ELM son maés pequefios (M < M). A

continuacion, en esta seccion se incluye un resumen del algoritmo OP-ELM.

6.5.7. Algoritmo de Poda ()ptima ELM (OP-ELM)

Dado un conjunto de entrenamiento D = {(z,,t;) | z;eR™,j =1,..., N}, (6,11)
,varias funciones de activacion (sigmoides, gaussianas y lineales), y un gran nimero de neuronas
M, 1: Asignar al azar los pesos de entrada {w;, bi}f\il ,(6,12).
2: Calcular la matriz de la capa de salida de los nodos ocultos H con X y los pesos de la capa de
entrada.

3: Clasificar las salidas ocultas usando el algoritmo MRSR, es decir, clasificar H, donde el conjunto
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H° representa una matriz vacia.

4:fork=1toNdo

5: Afadir el nodo k-ésimo al modelo — H* = [H b=l hk} , (6,13) siendo h la k-ésima columna de
H.

6: Calcular el error mediante LOO(ebppss) con H*, (6,14).

7: end for

8: Seleccionar el tamafio de la red segtin M* = argming (€% ppeg),(6,15)

9: Calcular la matriz de los pesos de la capa de salida:

B* = (H*)'T, (6,16).

Con el fin de evitar la inversion de la matriz y los costosos productos matriciales, hay trabajos
que utilizan diferentes criterios de seleccion de variables, tales como el Criterio de Informacion
de Hannan-Quinn [165] o el Test de Delta [164]. Estos trabajos proporcionan procedimientos mas
faciles para la seleccion de modelos que el método original de LOO.

6.5.8. Optimizacion para clasificacion

Cuando se trabaja en problemas de clasificacion, los sesgos b; no son necesarios ya que el
hiperplano de separacion del espacio del ELM pasa a través del origen [159]. A diferencia de los
trabajos anteriores sobre ELM para SVM [184], los cuales se basan en aplicar kernels ELM en
SVM, Huang [183] estudia la optimizacion del ELM para clasificacion demostrando que el ELM
puede ser linealmente extendido a SVMs (pero con menos limitaciones de optimizacion) en lugar de
s6lo reemplazar kernels SVM con kernels ELM y por lo tanto el aprendizaje y la implementacién
de las SVMs se puede hacer mucho mas simple y eficiente, ya que de acuerdo a las teorias del
ELM [159, 160, 162, 163] todas las muestras de entrenamiento son linealmente separables por un
hiperplano que pasa a través del origen con probabilidad uno en el espacio de caracteristicas del
ELM, por lo que ELM para la clasificacion tiende a lograr una mejor generalizacion que las SVMs.
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Capitulo 7

Experimentos y Resultados.

En este capitulo se describen los experimentos realizados en esta Tesis para poder cumplir con
los objetivos principales expuestos en la Introduccidn, que son: El primero y principal, es probar
métodos lineales de extraccion de caracteristicas ampliamente conocidos en BCI tales como PSD,
Hjorth y AAR en combinacién con ELM como clasificador en sistemas BCI basados en MI. Y el
segundo es probar el ELM con senales de EEG obtenidas de usuarios novatos durante la realizacion

de experimentos BCI con paradigmas de MI, para ver si es un clasificador adecuado.

7.1. Experimento 1: Clasificacion de seiiales BCI de usuarios

novatos con Maquina de Aprendizaje Extremo (ELM).

El Experimento 1 viene a dar respuesta a parte de los objetivos descritos al inicio de esta Te-
sis Doctoral. A continuacién se realiza una introduccién, se describen las sefiales empleadas, las

simulaciones realizadas y se presentan los resultados y las conclusiones obtenidas.

7.1.1. Introduccion. Experimento 1.

Tal y como se ha explicado en los capitulos anteriores, los sistemas BCI, permiten controlar dis-
positivos externos solo con la actividad eléctrica cerebral. Para mejorar el sistema, se han propuesto
diferentes enfoques de trabajo y de procesado de senal, probando distintas técnicas de extraccion
o seleccion de caracteristicas, asi como multiples algoritmos de clasificacion. Es habitual probar
nuevos algoritmos con sefiales BCI que proceden de usuarios expertos, por lo que se obtienen resul-
tados mejorados con respecto a sujetos inexpertos. También, debido a su calidad y disponibilidad
gratuita en la red, es habitual, emplear sefiales de repositorios disponibles en Internet, en particular,

de los ”"BCI Competitions”, que también proceden de usuarios experimentados [86].
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Estas sefiales se han convertido en bases de datos de referencia para la prueba de nuevas técni-
cas con el objetivo de obtener incrementos del rendimiento en clasificacion. Es importante destacar,
que para poder manejar un sistema BCI con éxito, no solo es necesario adaptar el sistema al usuario,
sino que debe haber una adaptacién del usuario al propio sistema, por lo que es necesario entrenarlo
para obtener buenos resultados [126]. En un experimento de MI en BCI se espera una precision en-
tre 80 % y 90 % después de realizar de 6 a 9 sesiones de entrenamiento de 20 minutos. Sin embargo,
y de acuerdo con el estado del arte, ciertos sujetos pueden tener dificultades para usar sistemas BCI
basados en MI y, en estos casos, los rendimientos de clasificacion son bajos incluso tras multiples
sesiones de capacitacion. Por ello, para obtener resultados altos, en muchos experimentos se realiza
una seleccion previa de sujetos con buenos rendimientos en clasificacion. Sin embargo, los usua-
rios de estos sistemas, no siempre son expertos, sino que en muchas ocasiones son noveles. En ese
caso, en media, se espera que estos usuarios inexpertos, obtengan resultados inferiores a los que se

esperarian, extrapolando los obtenidos en algunos experimentos publicados.

Por otra parte, el ELM proporciona un rapido y eficiente entrenamiento de perceptréon multica-
pa (MLP) [192]. Aunque Huang formalizo6 la idea del algoritmo ELM [161, 183], este se analiz6
previamente en otros trabajos [159, 145] donde Huang demostré que el ELM es un aproximador
universal para una amplia gama de nodos computacionales aleatorios. El ELM se ha empleado en
sistemas BCI, usandolo en su forma clésica, basada en modelo ponderado probabilistico con ELM
adaptativo y otras variantes [150, 172]. Sin embargo, tal y como se ha expuesto previamente en la
introduccion de esta Tesis, no se ha probado en usuarios noveles, de ahi que la principal contri-
bucidén de este trabajo se basa en probar la idoneidad del ELM para clasificar las sefiales EEG de

dichos usuarios inexpertos en sistemas BCI.

Para ello, en este experimento, se han recopilado las sefiales de 5 sujetos noveles realizando
sesiones de BCI basadas en imaginacion del movimiento de mano derecha e izquierda. Se han ex-
traido caracteristicas lineales y se han aplicado to técnicas de clasificacién ampliamente utilizadas
en BCI, como el ELM, para establecer una comparacion clara que nos dé una idea de la convenien-

cia de emplear ELM en este tipo de entornos.

En particular, se ha probado PSD como un método de extraccion de caracteristicas combinado
con tres clasificadores: Méaquina de Aprendizaje Extremo (ELM); Andlisis Linear Discriminante
(LDA) y Maquina de Soporte Vectorial (SVM), para saber cudl de ellos consigue alcanzar la maxi-

ma precision en clasificacion.
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7.1.2. Generacion y adquisicion de seiiales EEG.

Para este trabajo se ha utilizado un conjunto de datos generado en el Centro Universitario de
Defensa de la Academia General del Aire de San Javier. El conjunto de datos se compone de sefiales
EEG de 5 voluntarios varones diestros (21, 30, 30, 33, 33 afios respectivamente) con vision normal,
implementando una tarea de imaginacién de movimiento (MI).

Los usuarios imaginaron los movimientos de ambas manos de acuerdo con un paradigma pre-
definido. Es importante remarcar que ninguno de estos voluntarios habia utilizado un sistema BCI
antes del experimento actual. Esto implica que no hubo una seleccion previa de los usuarios para
evitar sujetos con poca habilidad en el control de este tipo de sistemas.

La sefial EEG se ha capturado con un equipo G-USBamp (g.tec Medical Engineering GmbH,
Austria). Se han implementado dos canales bipolares C3 y C4, mediante la ubicacion de electrodos
pasivos de Ag/AgCl en las posiciones FC3, CP3, FC4 y CP4 tal y como muestra la figura 7.1.1.

Figura 7.1.1: Disposicion de los electrodos para la adquisicion de las biosefiales.

La imagen 7.1.2 muestra cinco segundos de sefal EEG capturada en un experimento de ima-
ginacién de movimiento en el canal C3. El amplificador fue configurado para adquirir los datos a
una frecuencia de 256Hz con 8 bits de resolucion. También se aplicaron dos filtros, uno paso bajo
a S0Hz para eliminar el ruido de la red eléctrica y un filtro paso de banda entre 0,5Hz y 30Hz para

eliminar posibles artefactos fisioldgicos (ruidos propios del cuerpo humano).
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Figura 7.1.2: Cinco segundos de sefial EEG capturada en un experimento de imaginacion de movi-

miento en el canal C3.

Para realizar los experimentos, los usuarios estaban comodamente sentados frente a un monitor
de TV. El usuario debia estar relajado e imaginar el movimiento de la mano derecha o izquierda
mirando la pantalla cuando el sistema BCI requeria su atencién. Cada experimento se compone de

40 ensayos (20 de la mano izquierda y 20 de la mano derecha).
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Figura 7.1.3: Esquema temporal experimento 1.

Al inicio de cada ensayo (véase la figura 7.1.3), la pantalla estd en negro, luego aparece una
cruz y en el segundo 2 se oye un ’Beep’, una sefial acustica para atraer la atencién del usuario. En

el tercer segundo del ensayo, el sistema presenta una flecha hacia la izquierda o hacia la derecha
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durante 1,25 seg. y en este momento el usuario imagina el movimiento de la mano segun indique
la flecha. En este periodo, la imaginacion de movimiento se realiza durante 4 seg., por lo que cada
ensayo necesita 8 seg. Por ultimo, es importante observar que hay un tiempo aleatorio entre los
ensayos que va de 0,5 seg. a 2,5 seg. para evitar la adaptacion y la sincronizacién de la actividad
cerebral al paradigma. Por otra parte, destacar que en este experimento el sistema no ofrece reali-

mentacion en tiempo real a los usuarios.

7.1.3. Simulaciones.

El objetivo de los experimentos fue probar ELM como algoritmo para clasificar las caracteristi-
cas extraidas con un método lineal (PSD) de sujetos novatos. En este estudio, se han empleado las

senales de EEG que se han capturado como se describe en la seccidn anterior.

Para obtener las caracteristicas, se han calculado en 2 ventanas de 1 seg. ubicadas en el centro
del periodo de imaginacion de movimiento en cada prueba (5-6seg. y 6-7seg.), ver figura 7.1.3.
Posteriormente, cada conjunto de dos caracteristicas obtenidas en cada ventana y cada canal son
promediadas en unico vector de caracteristicas, por lo que hay dos caracteristicas (ay3) de cada

canal en cada prueba que van al clasificador.

Es importante destacar que se ha realizado una evaluacion previa de algunas de las técnicas de
extraccion de caracteristicas lineales mas utilizadas en BCI, como PSD, Hjorth y AAR [155]. Sin
embargo, los resultados preliminares muestran que Hjorth y AAR presentan un rendimiento muy
bajo con todos los clasificadores probados en este trabajo, mientras que PSD obtiene resultados
aceptables para estas senales. Por lo tanto, se han descartado otros métodos y se ha elegido PSD
como el método mas adecuado para explorar el ELM en sistemas BCI con usuarios novatos.

Para obtener una referencia, las actuaciones de ELM se han comparado con técnicas estandar de
clasificacion, LDA y SVM. Estos métodos son muy utilizados por los investigadores en entornos
BCI debido a los buenos resultados obtenidos [184]. Para SVM, se ha utilizado un kernel lineal, ya
que un SVM estdndar con kernel lineal es el método mas utilizado para BCI [86]. Para el ELM, se
ha usado un kernel gaussiano, ya que proporciona mayor rendimiento en clasificacién y un resulta-

do no lineal.

Con el fin de hacer una evaluacion precisa y justa del rendimiento de los diferentes métodos de
clasificacion, este estudio utiliza un procedimiento Leave-One-Out Cross-Validation (LOO-CV), el
cual evita cambios indeseables de la seleccion aleatoria de los conjuntos de entrenamiento y prue-
ba. El1 LOO-CYV trabaja de la siguiente forma: Para el numero total de N muestras involucradas en

el estudio, una se retiene para la prueba, y las N-1 restantes se usan para entrenar el clasificador
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usando la aproximacién de ELM.

Este proceso se repite N veces (es decir, una iteracion por cada vector de entrada). Se debe tener
en cuenta que todos los casos se utilizan para entrenamiento y prueba durante las N iteraciones del
procedimiento LOO-CV vy, que la evaluacién del rendimiento se obtendra al final, promediando los

resultados de este procedimiento iterativo.

7.1.4. Resultados y discusion.

La Tabla 7.1.1 muestra los resultados de precision obtenidos bajo LOO-CV (en % ) usando PSD
como método de extraccion de caracteristicas y ELM, LDA y SVM como clasificadores. Como es
de esperar, los valores no son especialmente altos. Esto se considera dentro de la normalidad debi-
do a la inexperiencia de los usuarios y la ausencia de realimentacion en el sistema. Por la diferente
naturaleza de los clasificadores, los resultados del LDA y del SVM, son persistentes al ser evalua-
dos mediante LOO-CYV, sin embargo, el ELM tiene una inicializacion aleatoria de los pesos, por lo
que se hicieron 30 inicializaciones, y los resultados se muestran en la tabla 7.1.1 con la media y la

desviacion estandar obtenidas.

De acuerdo con los resultados obtenidos, ELM mejora a LDA y SVM para el Usuario 2 con
71.36 % + 04.02 % frente al 66.67 % de LDA, y el 51.287 % del SVM. También mejora los resulta-
dos del Usuario 3 con 69.79 % + 02.40 % frente a 56.41 % de LDA y SVM, y obtiene también los
mejores resultados para el Usuario 4 con 58.54 % 4 04.70 % frente a 41.03 % de LDA y a 53.81 %
de SVM. Sin embargo, para el Usuario 1, SVM mostr6 el mejor resultado con 71.79 % y, para el
Usuario 5 LDA consigui6 el resultado mas alto con un 71.79 %. Es interesante observar que ELM
obtiene resultados entre 65.67 % + 3.21 % y 71.36 % £+ 4.02 % en contraste con LDA que mostro
un valor llamativamente bajo para el Usuario 4 (41.03 %) y SVM que presenta el 51.28 % para el

Usuario 2. Por lo tanto, en este estudio, ELM logro resultados aceptables para todos los sujetos.

Como se muestra en la 7.1.4, a partir de los datos promedio de los tres métodos, se puede afirmar
que ELM mejora significativamente el rendimiento promedio de clasificacion de los clasificadores
LDA y SVM: 66.51 % frente 60.51 % y 59.47 % respectivamente. Para validar esta afirmacion, se
ha realizado una prueba estadistica no paramétrica. En particular, el Wilcoxon Signed Ranks Test
[146]. Se ha realizado una comparacion por pares. Comparando ELM con LDA, el p-valor obtenido
es 0.04, lo que indica que difiere al 96 %, siendo el mejor el ELM. Igualmente, al aplicar la prueba
entre ELM y SVM, el p-valor = 0.01 indica que hay diferencias significativas al 99 %, siendo ELM
mejor que SVM. Por ultimo la comparacion entre LDA y SVM no presenta diferencias significati-

vas, ya que el p-valor = 0.477.
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Tabla 7.1.1: Resultados de precision obtenida bajo LOO-CV (en %) usando PSD como método de

extraccion de caracteristicas y ELM, LDA y SVM como clasificadores.

Usuario Novel

Método Precision ( %)

Usuario; LDA 66.67

SVM 71.79

ELM 67.23+02.84
U suariog LDA 66.67

SVM 51.28

ELM 71.36+£04.02
Usuarios LDA 56.41

SVM 56.41

ELM 69.79402.40
Usuarios LDA 41.03

SVM 53.81

ELM 58.544-04.70
U suarios LDA 71.79

SVM 64.10

ELM 65.67+£03.21
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Figura 7.1.4: La comparacion de la media de los tres métodos.

Es general, se asume que para el rendimiento del mismo experimento con el mismo sistema
podria ser diferente entre los usuarios e incluso para el mismo usuario en diferentes ensayos o se-
siones. La figura 7.1.5 muestra la precision media valores de todos los usuarios teniendo en cuenta

la media de los datos de los tres clasificadores aplicados para cada usuario.

Por lo tanto, los usuarios 1, 2 y 5 mejoraron el valor medio del grupo en contraste con los usua-
rios 2 y 3. Probablemente los usuarios 1 y 2 tienen buenas habilidades para controlar los sistemas
de BCI bajo paradigmas de imaginacién de movimiento. Por lo tanto, podrian ser candidatos ade-

cuados para ser entrenados y controlar con éxito los sistemas BCI.

7.1.5. Conclusiones y trabajo futuro de este primer trabajo experimental.

En este experimento se ha probado un ELLM con sefiales EEG de 5 usuarios principiantes que
usan un sistema BCI basado en MI. Se calcularon como caracteristicas valores de PSD y se prome-
diaron a partir de 2 ventanas centrales con 1 segundo cada una. Para comparar la precision de los
resultados de clasificacion obtenidos por ELM, se han implementado dos clasificadores estdndar en
BCI, el LDA y el SVM.
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Figura 7.1.5: La comparacion de la media de los 5 usuarios.

Los resultados se han evaluado bajo LOO-CV y han mostrado que, a diferencia de LDA y SVM,
ELM alcanz6 el nivel apropiado de resultados en todos los usuarios, y ademas de eso, superd en 3
de 5 usuarios a los métodos estandar. Por lo tanto, la metodologia probada mostr6 un rendimiento

adecuado para su aplicacion en sistemas MI BCI con usuarios novatos.

La investigacion futura sobre este tema debe enfocarse en probar ELM con conjuntos de datos
mads amplios, asi como con sefiales de usuarios expertos en BCI o de sefiales de referencia como
por ejemplo las generadas en competiciones BCI. Ademas, en un futuro se podrian realizar estudios
para calcular y combinar caracteristicas en tres o cuatro ventanas temporales con objeto de tener en

cuenta la evolucioén a lo largo del periodo de imaginaciéon de movimiento de la sefial EEG.

Otras posibilidades para ELM son las diferentes variantes de poda y seleccion de la arquitectura.
Finalmente, podria ser interesante implementar mas técnicas de extraccion de caracteristicas y otros
clasificadores para las sefiales EEG tratadas.
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7.2. Experimento 2: Prueba de la Maquina de Aprendizaje Ex-
tremo en sistemas de Interfaz Cerebro Ordenador bajo pa-

radigmas de Imaginacion de Movimiento.

El Experimento 2 viene a complementar los resultados del Experimento 1 y cubre el resto de
objetivos descritos en la introduccién de la Tesis. A continuacién se realiza una introduccion al
Experimento 2, se describen las sefales empleadas, las simulaciones realizadas y se presentan los

resultados y las conclusiones obtenidas de este experimento.

7.2.1. Introduccion. Experimento 2.

En los sistemas BCI se han aplicado muchos enfoques en las etapas de extraccion y clasifica-
cién de caracteristicas. En la etapa de "Técnicas de extraccion de caracteristicas”’se han intentado
un amplio ndmero de métodos para disefiar sistemas BCI, tales como CSP, Hjorth, AAR, PSD,
Transformadas Wavelet etc... Sin embargo, no todas las caracteristicas extraidas tienen informa-
cion relevante, pues en ocasiones la informacion puede ser redundante, lo que provoca una bajada
en el rendimiento del clasificador y un incremento innecesario de la complejidad y de la carga
computacional del mismo. Por ello, es habitual reducir el vector de caracteristicas obtenido de for-

ma previa a su clasificacion.

Para ello se usan métodos de reduccién de la dimensionalidad con técnicas como el Anélisis de
Componentes Principales (PCA) o de Andlisis de Componentes Independientes (ICA) [190]. Otro
enfoque utilizado es seleccionar caracteristicas con algoritmos genéticos u otras estrategias como

la seleccion secuencial hacia atras o seleccion secuencial hacia adelante.

Con respeto a la etapa de clasificacion de patrones se han aplicado una gran variedad de clasifi-
cadores lineales y no lineales como por ejemplo: modelos de mezclas gaussianas [39]; LDA [196];
SVM [168]; clasificador de k vecinos mas cercanos o ANN. Es importante destacar que en los ulti-
mos afios, las metodologias de clasificacion lineal de sefiales EEG para BCI propuestas son cada
vez mas rapidas, ademds de automadticas y adaptativas, ademads tienen pocos requisitos computacio-
nales [154, 173].

Por otra parte, como es aceptado en [154] se considera la sefial de EEG un sistema dindmico
cadtico. Ademads, una seflal EEG es cadtica en otro sentido, porque su amplitud cambia aleato-
riamente con respecto al tiempo. Esto tiene una implicacion clara en los sistemas BCI, pues los
usuarios no generan la misma sefial en cada sesion, ni en cada iteraciéon de control en la misma

sesion y ni siquiera la sefial es la misma a lo largo del periodo de imaginacién de movimiento.
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Este experimento tiene por objetivo probar el ELM con sefiales de referencia en BCI para com-
pararlo con técnicas de clasificacion estdndar. Se pretende tener en cuenta el curso temporal de
las sefiales. Para ello se han empleado tres métodos de extraccion de caracteristicas ampliamente
conocidos: PSD; Hjorth y AAR. Estos datos se han combinado mediante tres técnicas diferentes
para tener en cuenta la variacion temporal de las sefales: Ventana central; Promediado y Conca-
tenacion. Los resultados muestran que estos nuevos descriptores mejoran el rendimiento del ELM
con respecto a las técnicas clésicas.

7.2.2. Senales empleadas en el Experimento 2.

Para este trabajo se ha utilizado el conjunto de datos II.B de la BCI Competitions IV [191]. El
conjunto se compone de sefiales EEG de 9 sujetos diestros que tenian una vision normal o corregida
a normal. Las pruebas las realizaron sentados en un sillén mirando un monitor situado a un metro
de distancia y cada usuario realiz6 cinco sesiones, de las cuales dos eran sin realimentacion y tres

con realimentacion.

EOG EOG EOG
Eyes open +Eye5 closed| | Movement [ Run 1 Run N

¥

Figura 7.2.1: Etapas realizadas en cada sesion.

Fuente: Extraida de la documentacion de http://www.bbci.de/competition/

La Figura 7.2.1 muestra las diferentes etapas que se siguieron para cada sesién de toma de
datos. Primero se graban cinco minutos de sefial EEG para estimar la influencia del EOG con los
electrodos situados tal y como muestra la figura 7.2.2. Para ello, se realizan consecutivamente las
siguientes tres etapas: (a) dos minutos con los ojos abiertos (mirando una cruz en la pantalla); (b)
un minuto con los ojos cerrados y; (¢) un minuto con movimientos de 0jos.

Fuente: Extraida de 1la documentacion de http://www.bbci.de/competition/

Al finalizar cada una de las tareas, después de quince segundos se dejaban cinco segundos de
descanso y, durante las pruebas, un texto aparecia en pantalla indicando los movimientos de o0jos
que debian realizar los participantes (parpadeo, rodar, movimientos horizontales y verticales). Para
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Figura 7.2.2: Posicion de los electrodos para caracterizar el EOG.

indicar el inicio y el fin de cada tarea se empleaba un tono agudo y otro grave de advertencia.

La sefial EEG fue adquirida en las posiciones C3, Cz y C4 (segun el sistema 10/20), utilizando
canales bipolares. La frecuencia de muestreo era de 250Hz y tenian un rango dindmico de £ 100 V.
El preprocesado consiste en un filtro entre 0.5 Hz y 100 Hz, y un filtro paso bajo a S0Hz para
eliminar el ruido de red.

Fuente: Extraida de la documentacion de http://www.bbci.de/competition/

La Figura 7.2.3 (a) muestra la secuencia temporal seguida en cada ensayo. Cuando aparece una
cruz en la pantalla, la prueba comienza. En el segundo 2 el sistema produce una sefial acustica y 1
seg. mas tarde, una flecha indica las tareas mentales que se implementaran (por ejemplo movimien-
to de la mano izquierda o movimiento de la mano derecha) durante 4 segundos. Finalmente, tras
cada prueba habia un breve descanso de al menos 1,5 seg. y adicionalmente, se agregé un tiempo
aleatorio adicional de hasta 1 seg. al final del descanso para evitar la adaptacion del usuario. La
Figura 7.2.3 (b) refleja el paradigma seguido a partir de la tercera sesion, donde esta implementada
la realimentacion para que el usuario pueda modular su EEG en funcién del resultado que ve en
la pantalla para tratar de incrementar el éxito del sistema. Para el Experimento 2, se han tomado
200 ensayos de la clase izquierda (MI de la izquierda) y 200 ensayos de la clase derecha (MI de la
derecha) que aparecen etiquetados en la pagina de descarga principal.

7.2.3. Simulaciones.

Se han extraido caracteristicas mediante tres técnicas ampliamente conocidas para aplicacio-
nes BCI: PSD (en las bandas « (8-13 Hz) y 8 (13-30Hz) [16]), pardmetros de Hjorth (actividad,
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Figura 7.2.3: Esquema temporal de las pruebas. Pruebas con realimentacion (a) y sin realimentacion

(b).

movilidad y complejidad) y AAR (orden 6 de acuerdo con otros trabajos previos [167, 154, 173].

Estos métodos son algunos de los métodos lineales mas comunes de extraccion de caracteristi-
cas [155]. Sin embargo, es habitual probar s6lo uno o dos al mismo tiempo en sistemas BCI y no
tres. El hecho de implementar tres métodos, es debido a que en este trabajo, se intenta comprobar si
el ELM es capaz de explotar la informacién complementaria que pueden aportar diferentes técnicas

de extraccion de caracteristicas.

Tal y como se muestra en la Figura 7.2.3, los paradigmas de MI por lo general necesitan varios
segundos en los que el usuario debe imaginar el movimiento a realizar, sin embargo, las sefales
EEG cambian a lo largo de ese periodo porque son no estacionarias. Para tener en cuenta esta in-
formacion temporal, es habitual dividir el periodo MI en segmentos. Seguidamente, se calculan las
caracteristicas en cada uno de ellos y, finalmente se fusionan en un vector tnico. Es importante ob-
servar que dentro de cada segmento, las sefiales se consideran estadisticamente estacionarias. Para
este trabajo se han desarrollado tres enfoques diferentes para fusionar las caracteristicas obtenidas

en un vector Gnico:
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= Ventana central: las caracteristicas se han calculado desde una ventana de 2 segundos ubicada

en el centro del periodo MI;

= Promediado: el periodo MI se ha dividido en cuatro ventanas de 1 segundo y las caracteristi-

cas obtenidas en cada ventana se han promediado en cada prueba;

= Concatenacion: el periodo MI ha sido dividido en cuatro ventanas de 1 segundo y las carac-

teristicas obtenidas en cada ventana se concatenan en solo vector en cada prueba;

Las caracteristicas obtenidas en todos los casos componen un vector (D). Teniendo en cuenta
que PSD proporciona 2 caracteristicas, Hjorth proporciona 3 caracteristicas, AAR proporciona 6
caracteristicas por cada ventana, y que hay 3 canales de EEG, el tamafio de D cambiara en funcion
de la estrategia elegida para obtener el vector final. En particular: D = 33 para la ventana central, D
= 33 para el promediado de caracteristicas y D = 132 para la concatenacion de caracteristicas.

En este experimento se prueba el ELM con cuatro kernels diferentes para todos los sujetos, estos
son: lineal (1), sigmoide (s), gaussiana (g) y una combinacion para cada capa de lineal-sigmoide-
gaussiana (Isg). Al igual que en el experimento anterior, para hacer una evaluacion de forma precisa
y justa de los diferentes enfoques de clasificacion, este trabajo usa un procedimiento de LOO-CV.
Tal y como se comentd anteriormente, es importante destacar que la evaluaciéon mediante LOO-CV
evita cambios no deseados de la seleccion aleatoria del conjunto de entrenamiento y del conjunto

de prueba.

7.2.4. Resultados y discusiones.

La Tabla 7.2.1 muestra los resultados obtenidos de precision de clasificaciéon de LOO y su des-
viacion correspondiente para diferentes métodos de extraccion de caracteristicas (PSD, Hy AAR),

utilizando Concatenacion y cuatro nucleos diferentes ( /, s, g y Isg) para el ELM.

La Tabla 7.2.2 los resultados obtenidos y su desviacion correspondiente utilizando los mismos
métodos de extraccion de caracteristicas, los mismos kernels para el ELM, pero bajo el enfoque de

Ventana central.

Laa Tabla 7.2.3 muestra los resultados de clasificacién LOO obtenidos y su desviacidn corres-
pondiente para los mismos métodos de extraccion de caracteristicas, los mismos nucleos para el

ELM, pero bajo un enfoque de Promediado de caracteristicas.

Finalmente La Tabla 7.2.4 presenta los resultados obtenidos de precision de clasificacion de

LOO y su desviacion correspondiente para todas las caracteristicas calculadas y usadas a la vez,
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combinadas mediante Concatenacion, Ventana Central y Promediado y cuatro nuicleos (I, s, g y

Isg) para todos los sujetos.
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Figura 7.2.4: Diagrama de barras de los valores méximos de la Tabla 7.2.1, obtenidos con nucleos

lineal, sigmoide, gaussiano y Isg.
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Tabla 7.2.1: Resultados de precision de clasificacion mediante LOO, utilizando PSD, Hy AAR co-

mo métodos de extraccion de caracteristicas, concatendndolas y aplicando cuatro nicleos diferentes

(1, s, gy Isg) para el ELM.

Todas las caracteristicas

Prueba Kernel PSD HJORTH AAR
1 1 0.70340.000 0.64+0.000 0.69840.000
s 0.6144-0.024 0.588+0.019 0.61910.016
g 0.67540.017 0.61240.020 0.670+0.019
Isg 0.65040.013 0.59340.017 0.67610.016
2 1 0.47540.000 0.5154-0.000 0.59310.000
s 0.5284-0.013 0.51740.020 0.52240.017
g 0.50740.018 0.51740.018 0.53010.014
Isg 0.51840.028 0.50940.031 0.53240.016
3 1 0.59540.000 0.5254-0.000 0.4954-0.000
s 0.5284-0.027 0.52140.033 0.488+0.022
g 0.57340.017 0.4931+0.013 0.490+0.006
Isg 0.54840.026 0.52340.026 0.48540.010
4 1 0.930+0.000 0.8434-0.000 0.7534-0.000
s 0.8774-0.009 0.8010.017 0.70010.014
g 0.87340.004 0.851+0.012 0.78010.019
Isg 0.90940.010 0.84140.010 0.77340.008
5 1 0.70040.000 0.6204-0.000 0.6204-0.000
s 0.6684-0.026 0.591+0.005 0.567+0.011
g 0.69840.015 0.617+0.005 0.65610.006
Isg 0.68240.020 0.61640.022 0.6254-0.021
6 1 0.65340.000 0.61840.000 0.5634-0.000
s 0.63940.022 0.5761+0.027 0.537+0.013
g 0.66610.015 0.593+0.014 0.55440.017
Isg 0.65640.022 0.5904-0.017 0.5644-0.026
7 1 0.635+0.000 0.5704-0.000 0.5784-0.000
s 0.58340.042 0.52740.019 0.55040.011
g 0.5854-0.013 0.51740.023 0.56510.016
Isg 0.59840.007 0.52940.010 0.584+0.015
8 1 0.68040.000 0.6740.000 0.67540.000
s 0.63940.017 0.6584+0.014 0.57240.019
g 0.63740.010 0.70240.018 0.65110.018
Isg 0.66440.017 0.66810.017 0.6631+0.023
9 1 0.68840.000 0.688=+0.000 0.618+0.000
s 0.64540.009 0.61240.025 0.57140.021
g 0.66610.011 0.6531+0.019 0.6231+0.015
Isg 0.66240.010 0.6531+0.011 0.6141+0.014
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Tabla 7.2.2: Resultados de precision de clasificacion mediante LOO, utilizando PSD, H y AAR
como métodos de extraccion de caracteristicas, utilizando una ventana central y, aplicando cuatro

nucleos diferentes (1, s, g y Isg) para el ELM.

Ventana Central

Prueba Kernel PSD HJORTH AAR
1 1 0.60540.000 0.47840.000 0.50340.000
s 0.5694-0.026 0.5164-0.019 0.5254-0.021
g 0.5954-0.020 0.50940.015 0.52340.017
Isg 0.59740.016 0.51240.016 0.51740.025
2 1 0.5234-0.000 0.55040.000 0.5254-0.000
s 0.5014-0.026 0.4994-0.018 0.5264-0.009
g 0.5084-0.025 0.49440.015 0.53140.005
Isg 0.50040.017 0.50740.026 0.5244-0.021
3 1 0.5204-0.000 0.52840.000 0.45040.000
s 0.5054-0.006 0.4794-0.036 0.47740.024
g 0.5204-0.014 0.5064-0.014 0.50340.016
Isg 0.5094-0.024 0.48440.031 0.49940.012
4 1 0.8484-0.000 0.5434-0.000 0.5504-0.000
s 0.8134-0.003 0.5434-0.022 0.5631-0.016
g 0.85010.010 0.5274-0.008 0.54140.022
Isg 0.8294-0.018 0.53140.009 0.55740.010
5 1 0.5334-0.000 0.57840.000 0.50040.000
s 0.5184-0.009 0.54040.018 0.5094-0.016
g 0.5104-0.014 0.5794:0.014 0.47640.016
Isg 0.51140.021 0.53540.016 0.49240.011
6 1 0.58840.000 0.4504-0.000 0.50040.000
s 0.53540.023 0.51840.019 0.49740.012
g 0.54540.011 0.5194-0.012 0.51640.011
Isg 0.5344-0.023 0.51940.018 0.4884-0.020
7 1 0.5404-0.000 0.5004-0.000 0.55040.000
s 0.53940.016 0.498+40.031 0.55440.012
g 0.5344-0.017 0.5004-0.011 0.5514-0.016
Isg 0.55340.007 0.48140.015 0.57740.027
8 1 0.67540.000 0.5834-0.000 0.5254-0.000
s 0.6354-0.020 0.57640.028 0.53340.021
g 0.65740.012 0.5794-0.010 0.5634-0.006
Isg 0.6514-0.023 0.59140.015 0.55140.012
9 1 0.6134-0.000 0.5504-0.000 0.61540.000
s 0.55240.011 0.5484-0.009 0.57640.011
g 0.5824-0.013 0.54610.011 0.5854-0.014
Isg 0.5614-0.016 0.5164-0.017 0.58240.012
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Figura 7.2.5: Diagrama de barras de los valores maximos de la Tabla 7.2.2 para cada sujeto, obte-

nidos con nucleos lineal, sigmoide, gaussiano y Isg.
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Tabla 7.2.3: Resultados de precision de clasificacion mediante LOO, utilizando PSD, Hy AAR co-
mo métodos de extraccion de caracteristicas, promedidndolas, y aplicando cuatro nicleos diferentes
(1, s, gy Isg) para el ELM.

Promedio de Caracteristicas

Prueba Kernel PSD HJORTH AAR
1 1 0.6254-0.000 0.63840.000 0.6584-0.000
s 0.57540.024 0.62010.027 0.6154-0.033
g 0.63410.019 0.64610.011 0.61140.024
Isg 0.57440.019 0.66140.012 0.6644-0.020
2 1 0.5234-0.000 0.57340.000 0.51340.000
s 0.52940.010 0.53040.031 0.5404-0.024
g 0.50240.022 0.52140.018 0.4844-0.020
Isg 0.47240.026 0.5334-0.008 0.5214-0.007
3 1 0.5054-0.000 0.51340.000 0.4954-0.000
s 0.50040.023 0.4961-0.028 0.46610.018
g 0.49240.018 0.4904-0.021 0.4544-0.024
Isg 0.5044-0.012 0.5064-0.007 0.47340.036
4 1 0.8754-0.000 0.7454-0.000 0.7284-0.000
s 0.81010.016 0.72740.012 0.68610.015
g 0.87610.005 0.7494-0.008 0.70540.016
Isg 0.8514-0.007 0.74840.012 0.7284-0.017
5 1 0.6454-0.000 0.65540.000 0.4904-0.000
s 0.62010.010 0.60140.020 0.52040.018
g 0.66610.006 0.63140.019 0.56740.008
Isg 0.64340.018 0.62740.018 0.52740.036
6 1 0.59540.000 0.57840.000 0.5754-0.000
s 0.54610.016 0.56240.018 0.50440.027
g 0.588+0.019 0.58940.019 0.52540.017
Isg 0.5404-0.010 0.57840.018 0.53740.005
7 1 0.538+0.000 0.52340.000 0.61540.000
S 0.52740.024 0.48040.025 0.5384-0.020
g 0.5244-0.008 0.4814-0.022 0.5761-0.008
Isg 0.54440.031 0.488+0.011 0.56610.016
8 1 0.695+0.000 0.660+0.000 0.60540.000
S 0.64240.024 0.64140.025 0.56240.019
g 0.6641-0.008 0.67940.010 0.5584-0.017
Isg 0.6671+0.012 0.66310.011 0.57040.022
9 1 0.725+0.000 0.62840.000 0.5334-0.000
S 0.65440.011 0.5944-0.020 0.53740.023
g 0.7041-0.020 0.6051-0.008 0.5694-0.030
Isg 0.686+0.009 0.59140.021 0.54540.014
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Figura 7.2.6: Diagrama de barras de los valores maximos de la Tabla 7.2.3 para cada sujeto, obte-

nidos con nucleos lineal, sigmoide, gaussiano y Isg.
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Tabla 7.2.4: Resultados de precision de clasificacion mediante LOO, utilizando PSD, H y AAR
como métodos de extraccion de caracteristicas de forma combinada, aplicando concatenacion, ven-
tana central y promedio sobre el conjunto de todas ellas y, aplicando cuatro nudcleos diferentes (1, s,

gy Isg) para el ELM.

Prueba Kernel Concatenacion Ventana Central Promedio

1 1 0.758+0.000 0.70540.000 0.58840.000
s 0.61540.011 0.61010.021 0.55840.018
g 0.7304-0.007 0.693+0.014 0.6034-0.007
Isg 0.74140.005 0.65940.019 0.61340.004
2 1 0.4634-0.000 0.57340.000 0.55340.000
s 0.5534-0.004 0.52610.016 0.52140.019
g 0.5084-0.014 0.54740.020 0.5144-0.009
Isg 0.51940.014 0.52940.019 0.51840.053
3 1 0.4734-0.000 0.52340.000 0.50340.000
s 0.50140.016 0.48340.002 0.4854-0.004
g 0.53910.015 0.487+0.017 0.4944-0.016
Isg 0.5284-0.008 0.489+0.019 0.50940.009
4 1 0.9301-0.000 0.888+0.000 0.84540.000
s 0.81040.011 0.81340.004 0.77540.007
g 0.908+0.010 0.888+0.010 0.8314-0.005
Isg 0.9274-0.006 0.888+0.003 0.8254-0.011
5 1 0.6984-0.000 0.698+0.000 0.5884-0.000
s 0.6654-0.004 0.6214-0.009 0.53040.007
g 0.738+0,009 0.680+0.009 0.58140.012
Isg 0.7224-0.025 0.648+0.014 0.5544-0.019
6 1 0.66340.000 0.560+0.000 0.5484-0.000
s 0.5944-0.005 0.5504-0.007 0.5064-0.030
g 0.66610.009 0.595+0.034 0.558+0.014
Isg 0.669+0.006 0.56110.005 0.56310.013
7 1 0.6184-0.000 0.593+0.000 0.5784-0.000
s 0.57140.009 0.53140.023 0.56840.003
g 0.61440.022 0.590+0.013 0.54940.012
Isg 0.63710.015 0.569+0.002 0.5594-0.009
8 1 0.7184-0.000 0.72310.000 0.6554-0.000
s 0.64940.048 0.6331+0.018 0.62540.014
g 0.7164-0.004 0.72940.007 0.66640.009
Isg 0.7284-0.020 0.703+0.028 0.6674-0.006
9 1 0.6884-0.000 0.70040.000 0.6684-0.000
s 0.64540.035 0.6294-0.005 0.58840.014
g 0.6894-0.012 0.66510.013 0.62640.005
Isg 0.67240.021 0.656+0.016 0.6054-0.011
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Figura 7.2.7: Diagrama de barras de los valores maximos de la Tabla 7.2.3 para cada sujeto, obte-

nidos con nucleos lineal, sigmoide, gaussiano y Isg.

Tal y como se muestra en las Tablas 7.2.1, 7.2.2,7.2.3,7.2.4 y en las Figuras 7.2.4,7.2.5,7.2.6
y 7.2.7 los resultados no son altos. Seria deseable obtener resultados que estuvieran en todo caso
por encima del 0.70, pero vemos que en numerosas ocasiones estan por debajo, como sucede con
los Sujetos 2, 3, 4 y 6. Analizando que combinacién de métodos nos ofrece mejores resultados, se
observa que en la Tabla 7.2.1, en la primera fila, se presentan los resultados obtenidos con los cuatro
kernels empleados y con PSD como método de extraccion de caracteristicas y podemos comprobar
que obtiene los mejores resultados para tres sujetos (3 4y 7) con 0.595 + 0.0000, 0.93 £ 0.0000 y
0.635 £ 0.0000 respectivamente, ver Figura 7.2.4.
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Es importante destacar que todos ellos han sido obtenidos usando un kernel lineal, ver 7.2.4.
En la misma Tabla se muestra el mejor resultado para el Sujeto 2 con 0.595 £ 0.0000 empleando
también un kernel lineal, pero AAR como forma de obtener las caracteristicas. En la Tabla 7.2.3
los resultados de PSD, presentan el mejor resultado para el Sujeto 9 (0,7255 £ 0,0000), obtenido
usando un kernel lineal, ver 7.2.6. Sin embargo, es en la dltima Tabla, la 7.2.4, donde se presentan
los mejores resultados para cinco de los nueve Sujetos (1,4, 5, 6 'y 8) con 0.758 4 0.0000, 0.930 +
0.0000, 0.738 £ 0.009, 0.669 + 0.006 y 0.728 + 0.020. Cabe tener en cuenta que el Sujeto 4 obtie-
ne en esta tabla los mismos resultados que en la Tabla 7.2.1. Con respecto a los nicleos empleados,
el rendimiento mads alto se ha obtenido con [, ver 7.2.7, puesto que en 6 de las nueve ocasiones ha
sido el mas eficaz. En dos ocasiones ha sido el Isg y en una el g. Finalmente, es interesante destacar
que, en cuanto a los métodos de combinacion de caracteristicas, claramente la concatenacion es el
mas adecuado, puesto que para los sujetos 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7 y 8 ha sido el que ha proporcionado los
valores mds altos en clasificacion, siendo Gnicamente el sujeto 9 el que los ha obtenido mediante
Promediado de caracteristicas (PSD).

7.2.5. Conclusiones.

En este Experimento 2, se han extraido caracteristicas mediante el uso de tres técnicas diferen-
tes (PSD, Hy AAR), se han combinado bajo tres diferentes enfoques (Ventana Central, Promediado
y Concatenacion de caracteristicas). Estas han sido clasificadas utilizando ELM con cuatro nucleos

diferentes (1, s, g y Isg).

Los resultados muestran que ELM ofrece resultados bajos usando solo un método de extraccion
de caracteristicas, independientemente de las estrategias de extraccion de caracteristicas empleadas
y el kernel implementado por el ELM. Sin embargo, se produce una mejora de los resultados de
clasificacion mediante la extraccién y combinacion de todas las caracteristicas a la vez para su cla-
sificacion. Por lo tanto, es capaz de explotar la informacion complementaria de los tres métodos de
extraccion de caracteristicas implementados. El ELM selecciona las caracteristicas més relevantes,
ajustando los pesos artificiales de la red neuronal, por lo tanto, se convierte en un método adecuado
para ser aplicado en sistemas BCI basados en MI. En particular, como se muestra en la Tabla 7.2.4,
los mejores resultados se obtienen concatenando las caracteristicas obtenidas bajo PSD, Hjorth y
AAR. Es importante destacar también que con respecto a el kernel, en general, el / obtiene los

mejores resultados de clasificacion.
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Capitulo 8
Conclusiones y Trabajos Futuros.

Tal y como se dice en el Capitulo 1 de esta Tesis, los sistemas BCI permiten la identifica-
cién de patrones de activacidon generados por el cerebro de los usuarios. En general, los BCI tie-
nen diferentes pasos: la adquisicion de sefiales de EEG multicanal; la deteccién de artefactos y
el preprocesamiento de sefiales; la extraccion de caracteristicas y la clasificacion de los vectores
de caracteristicas utilizando técnicas estadisticas de aprendizaje automatico. Muchos esfuerzos de

investigacion se han centrado en las dos Ultimas etapas: extraccion de caracteristicas y clasificacion.

Inicialmente, muchas caracteristicas se extraen de diferentes métodos y de canales que cubren
todas las dreas cerebrales potencialmente utiles. Aunque se han empleado grandes esfuerzos en
buscar los métodos de seleccion de caracteristicas y el clasificador més adecuado, el ELM no se
ha probado en profundidad y ademds, muchos de estos esfuerzos se han desarrollado con bases de

datos estandar que contienen EEG de usuarios ya experimentados.

Por eso, en este trabajo se ha probado ELM con diferentes métodos de extraccién de carac-
teristicas y también con usuarios que nunca antes habia usado un sistema BCI para ver cudl es su

rendimiento en clasificacion.

8.1. Conclusiones

Esta Tesis ha testeado ELM como clasificador para sistemas BCI basados en Imaginacion de
Movimiento. Para ello se han desarrollado dos experimentos:

El primero explora el rendimiento del clasificador con sefiales de usuarios que nunca antes se
habian enfrentado a un sistema BCI. Para ello debido a que no hay disponibilidad en la red de este
tipo de sefiales, se realizaron experimentos de imaginacién de movimiento, de las manos derecha

e izquierda con 5 usuarios. Se emplearon electrodos pasivos conformando dos canales bipolares en
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C3 y C4. Como método de extraccion de caracteristicas, se empled PSD (alpha y beta) en dos ven-
tanas de 1 segundo. Posteriormente, se promediaron las caracteristicas para generar el vector final
de caracteristicas y se clasificaron con tres clasificadores distintos: LDA; SVM; y ELM. Téngase en
cuenta que los dos primeros han sido ampliamente utilizados en BCI y sus resultados sirven como
referencia para poder compararlos con los obtenidos por el ELM. En este experimento se empled
un kernel no lineal (gaussiano) para el ELM. Los resultados muestran que el ELM superaba a los
otros clasificadores en 3 de los 5 sujetos, por lo que podria ser un clasificador aplicable para este

tipo de sistemas.

El segundo experimento explora cual de las configuraciones del ELM y seria conveniente para
este tipo de problemas. En este caso, emplearon sefiales estdndar extraidas del conjunto de datos
IIb del BCI Competitions IV. Se implementaron tres métodos de extraccion de caracteristicas muy
usados en BCI como son: PSD; AAR y Hjorth. Seguidamente, tras establecer dos ventanas de 1
segundo para la extraccion de las caracteristicas, se definieron tres estrategias de combinacion de
las mismas: Ventana central; Promediado y Concatenacién. La clasificacion se realizé primero,
utilizando las caracteristicas de cada uno de estos métodos combinadas segun las estrategias de
combinacion enumeradas y probando 4 ntcleos diferentes para el ELM, 1, s, g y Isg. Y segundo,
utilizando las caracteristicas de todos los métodos extraidas a la vez y combinadas segin las es-
trategias de combinacion vistas. Nuevamente se probaron otra vez los 4 kernels para el ELM. Los
resultados muestran que el ELM ofrece bajos resultados utilizando solo un método de extraccién
de caracteristicas, independientemente de las estrategias de combinaciones empleadas y del nucleo
implementado. Sin embargo, se observa una mejora de los resultados de precision en clasificacion
mediante el uso de todas las caracteristicas extraidas en el al mismo tiempo, al combinarlas y cla-
sificarlas. Por lo tanto, el ELM es capaz de explotar la informacién complementaria que aportan
los tres métodos de extraccidon de caracteristicas implementados. Ademads, el ELM selecciona las
caracteristicas mds relevantes ajustando los pesos de la red neuronal artificial. Esto explica que los
mejores resultados se hayan obtenido mediante la concatenacion de todas las caracteristicas calcu-
ladas. De esta forma, el ELM se convierte en un método adecuado para ser aplicado en sistemas
BCI basados en Imaginacién de Movimiento. Por dltimo, atendiendo a los resultados obtenidos,

cabe destacar que es el kernel lineal el que obtiene mejores resultados

8.2. Trabajos Futuros

El campo que abre la investigacién en BCI es tremendamente amplio y se podrian emprender
muchisimas iniciativas en cada una de las etapas del BCI. Sin embargo, se han plasmado aqui las

principales lineas de trabajo futuro que se han planteado:
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Se propone como trabajo futuro probar con més bases de datos la metodologia empleada e
incluir nuevos métodos de extraccion de caracteristicas para ver si siguen incrementando el rendi-

miento en clasificacion aprovechando la informacién complementaria que pueden aportar a ELM.

También se propone, visto que es un método aplicable a usuarios noveles, realizar el entre-
namiento completo de varios usuarios teniendo como clasificador de referencia ELM e incluso

implementar un sistema BCI con realimentacion con un ELM como clasificador.

Finalmente, se propone implementar algoritmos también basados en redes neuronales como el

”Deep Learning”, para evaluar su rendimiento, tanto con usuarios noveles como experimentados.

8.3. 'Trabajos Publicados

Los resultados de esta tesis se pueden resumir (en términos de publicaciones) en 2 articulos de
revista (ISI-JCR) y un articulo en una revista nacional. Aunque se incluyen mas adelante una un
anexo los articulos ISI-JCR, se realiza aqui un listado.

Articulos Publicados en Revistas ISI-JCR:

= F. J. Martinez-Albaladejo; A. Bueno-Crespo; G. Rodriguez-Bermudez. Testing Extreme Lear-
ning Machine in Motor Imagery Brain Computer Interface, Journal of Intelligent & Fuzzy
Systems. 2017, 3, 3103-3111. ISI-JCR 2016: 1.261 (Q3 Computer Science, Artificial Inte-
lligence).

= G. Rodriguez-Bermudez; A. Bueno-Crespo; F. J. Martinez-Albaladejo. Classifying BCI sig-
nals from novice users with Extreme Learning Machine, Open Physics. 2017, 1, 494-500.
ISI-JCR 2016: 0.745 (Q3 Physics, Multidisciplinary).

= Estos dos articulos forman parte del plan nacional con referencia MTM2014-51891P.
Articulos Publicados en Revistas no ISI-JCR:

= F. J. Martinez-Albaladejo; G. Rodriguez-Bermudez; P.J. Garcia-Laencina. Estado del arte
en plataformas software para el disefio de sistemas Brain Computer Interface. Revista VI
Jornadas de introduccion a la investigacion de la UPCT. 2014, 7, 1888-8356.
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Apéndice A
Tabla de Acronimos

BCI: Brain Computer Interface

EEG: Electroencefalografia

MEG: Magnetoencefalografia

ECoG: Electrocorticografia

fMRI: Imagenes por resonancia magnética funcional
NIRS: Espectroscopia Infrarroja Cercana
VEP: Potencial visual evocado

SCP: Potencial cortical lento

PSD: Densidad Espectral de Potencia
AAR: Modelo adaptativo autorregresivo
CSP: Patrén Espacial Comun

FLD: Discriminante lineal de Fisher

SVM: Méquina de soporte vectorial
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Apéndice A. Tabla de Acronimos

ANN: Redes Neuronales Artificiales
ELM: Extreme Learning Machine

OP-ELM: Poda Optima
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